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Die vorliegende Arbeit wurde im Rahmen des Projektes „Molekulare Endospektroskopie“ der 
Volkswagen Stiftung angefertigt. Ziel ist die Entwicklung neuer diagnostischer Methoden für 
in-situ-Gewebeuntersuchungen. Hierfür werden spektroskopische Methoden zur Charakteri-
sierung von Geweben und endoskopische Methoden für den intraoperativen Einsatz 
kombiniert. 
Der Ansatzpunkt dieser Arbeit ist die Untersuchung von pathologischen Veränderungen im 
Gewebe, die sich biochemisch in den Zellen widerspiegeln und deshalb mit schwingungs-
spektroskopischen Methoden, wie der IR-Spektroskopie, erfassbar sind.  
Ziel ist die Differenzierung und Klassifizierung von benignen, präkanzerösen und malignen 
Geweben mittels chemometrischen Algorithmen auf der Basis multivariater Informationen der 
IR-Spektren. 
Um komplexe spektrale Veränderungen zu charakterisieren und die Ergebnisse statistisch 
abzusichern, muss von jedem Gewebetyp eine Vielzahl an Spektren vorliegen. Zur 
Akkumulation dieser großen Spektrendatensätze wurde das IR-mikrospektrosko-
pische Imaging mittels Focal Plane Array Detektor (FPA) genutzt. Die Herausforderung liegt 
in der Datenanalyse, bei der durch den große Datenumfang die Anwendung multivariater 
Algorithmen notwendig ist. Angewendet wurden Clusteralgorithmen zur Spektren-
differenzierung und die „Soft Independent Modelling of Class Analogies” (SIMCA) zur 
Spektrenklassifizierung. Die Validierung der Ergebnisse erfolgt über die histologische 
Untersuchung der nach der spektroskopischen Messung gefärbten Gewebedünnschnitte.  
Die genaue Vorgehensweise bei der Auswertung wird in dieser Arbeit anhand humaner 
Gewebeproben dargestellt. Die untersuchten Plattenepithelkarzinome und Adenokarzinome 
gehören zu den epithelialen Tumoren, die oralen bzw. zervikalen Ursprungs sind. Die 
Übertragbarkeit der spektralen Modelle wurde mit Gewebeproben mehrerer Patienten 
innerhalb einer und zwischen verschiedenen Tumorarten untersucht. Das ist ein erster Schritt 





















2.1 Bisherige Arbeiten 
 
Auf dem Gebiet der Biospektroskopie wurden schon vor über 50 Jahren IR-spektroskopische 
Untersuchungen zur spektralen Charakterisierung von normalen und pathologisch veränderten 
Geweben durchgeführt [Blout 1949; Woernely 1952]. Die Ergebnisse unterliegen seitdem 
einer kontinuierlichen Verbesserung, was auf den enormen technischen Weiterentwicklungen, 
einer ausgereifteren Konditionierung der Rohspektren sowie auf neuen Auswertungs-
algorithmen basiert. 
In den 80iger Jahren wurde mit der Untersuchung von Erythrozyten [Dong 1988] und 
lebenden Mikroorganismen [Naumann 1991, 1996] mittels IR-optimierter Mikroskope 
[Reffner 1998] begonnen. Um bei den großen Aperturen von über 100 × 100 µm2 ein 
homogenes Zellensemble untersuchen zu können, wurden auch später Bakterienkolonien 
[Helm 1991], Zellkulturen [Rigas 1992; Romeo 2004] oder lebende Zellen [Sule-Suso 2004] 
als Untersuchungsobjekte ausgewählt. 
Mit dem Einsatz motorisierter XY-Tische konnte über die Probendünnschnitte ein virtuelles 
Raster gelegt werden und nacheinander jeder einzelne Rasterpunkte gemessen werden 
[LeVine 1998]. Diese als Mapping bezeichnete Methode ermöglicht die ortsaufgelöste 
Untersuchung von Gewebedünnschnitten, auf denen meist mehrere Gewebetypen inhomogen 
verteilt sind. Damit konnte auch die räumliche Verteilung der spektralen Charakteristika 
direkt mit einer Referenz verglichen werden. Hierfür wurde ein weiterer Dünnschnitt 
angefertigt, gefärbt und als histologische Referenz genutzt.  
Neben der Untersuchung von Gewebestrukturen und metabolischen Prozessen wurde bei 
biologischen Proben die Tumorerkennung zu einer häufigen Zielstellung. Diese 
IR-spektroskopische „Tumordiagnostik“ wurde z.B. an Brust [Dukor 1998], Darm [Lasch 
1998], Gebärmutter [Chiriboga 1998; Wong 1993], Haut [Garidel 2002], Leber [Crombie 
2005], Lunge [McCrae 2002; Yano 2000], Milz [Krafft 2005], Prostata [Fernandez 2005; 
Gazi 2003] und Hirntumoren [Krafft 2004; Steiner 2003, 2002] durchgeführt. Neben Tumoren 
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oder BSE [Martin 2004; Thomzig 2004] untersucht. Verschiedene Reviews geben einen noch 
detaillierteren Überblick [Dukor 2002; Diem 2004; Jackson 2004] über die vielseitigen 
Arbeiten.  
Beim mikrospektroskopischen Mapping wurde zunächst mit Aperturen um 100 × 100 µm2 
gearbeitet [Lasch 1998]. Mit den sich ständig verbessernden IR-Spektrometern und 
IR-Detektoren konnte die räumliche Auflösung der Spektren bis zu einer Apertur von 
20 × 20 µm2 reduziert werden [Wood 2004; Lasch 2004; Chang 2003]. Aber je kleiner 
Apertur und Schrittweite werden, desto weniger IR-Strahlung wird zum Detektor geleitet, was 
sich im Spektrum in einem schlechteren Signal-Rausch-Verhältnis (SNR) widerspiegelt. Dies 
kann über das Akkumulieren zusätzlicher Spektren der gleichen Probenposition kompensiert 
werden, was aber entsprechend zeitintensiv ist.  
Eine Weiterentwicklung des Mappings ist das IR-mikrospektroskopische Imaging mittels 
Focal Plane Array Detektor. In der IR-Spektroskopie werden häufig FPA-Detektoren mit 
64 × 64 Pixeln eingesetzt. Mit der in dieser Arbeit verwendeten Optik des IR-optimierten 
Mikroskops (Hyperion1000; Bruker) wird eine Probenfläche von ca. 10 × 10 µm2 auf je 
einem FPA-Pixel abgebildet. Der Vorteil des Imaging liegt insbesondere in der wesentlich 
schnelleren Datenakkumulation. Auch wenn die Parameter so gewählt werden, dass die 
Einzelmessung mit dem FPA länger als mit einem Einkanaldetektor dauert, ist die 
Zeitersparnis enorm, da bei einer Messung parallel mehrere tausend Spektren (hier 
64 × 64 = 4096) gemessen werden. Zur Bewältigung der daraus folgenden Datenflut musste 
die interne Steuerung des Spektrometers verbessert werden. Aber erst als beim IR-Imaging 
der Step-Scan-Messmodus durch den Continuous-Scan-Modus [Lewis 1995] ersetzt wurde, 
konnte das Signal-Rausch-Verhältnis der Spektren wesentlich verbessert werden [Lewin 
2003], was die Einsatzmöglichkeiten der FPA-Detektoren erweiterte. 
Viele spektroskopische Untersuchungen an biologischen Gewebe wurden im Labor mit 
IR-optimierten Mikroskopen durchgeführt. Für die allgemein angestrebte in-vivo-Diagnostik 
ist die zusätzliche Entwicklung von Fasersystemen notwendig. Das Gewebe kann so 
endoskopisch in sogenannten Schlüssellochoperationen erreicht werden. Hierfür wurden 
Untersuchungen mit verschiedenen Fasertypen [Katzir 1989] - teilweise kombiniert mit 
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Die Auswertung der Spektren stellt einen weiteren Schwerpunkt für die Entwicklung 
spektroskopischer Untersuchungsmethoden dar. Bei Messungen mit hoher örtlicher 
Auflösung sind die spektralen Informationen sehr komplex und die Datensätze dadurch zu 
groß, um jedes Einzelspektrum manuell auswerten zu können. Daher werden unterschiedliche 
multivariate Algorithmen in der Spektrenauswertung genutzt. Sie lassen sich grob 
untergliedern in unüberwachte Methoden, wie die Clusteranalyse [Lasch 2004] oder die 
Hauptkomponentenanalyse (PCA) [Romeo 2002; Cadet 1996] und überwachte Methoden, wie 
die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) [McCrae 2002] oder neurale Netzwerke [Henrion 
1994; Backhaus 2000; Zhang 2003; Ma 1998]. Dank der zahlreichen Untersuchungen hat die 
Spektrenauswertung jetzt ein Niveau erreicht, dass die spektroskopische Diagnostik auf ihren 
patientenübergreifend sicheren Einsatz geprüft werden kann und damit der Einsatz im 
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2.2 Grundlagen zu den untersuchten Tumorarten 
 
2.2.1 Formale Genese des Plattenepithelkarzinoms am Beispiel des Zervixkarzinoms  
 
Das Epithel ist ein geschlossener Zellverband, der alle innere und äußere Körperoberflächen 
bedeckt. Man differenziert ein- und mehrschichtiges Plattenepithel, kubisches Epithel, 
hochprismatisches Epithel und mehrreihiges Epithel (Übergangsepithel). Das Plattenepithel 
erfüllt unterschiedlichste Aufgaben, wie Schutzfunktion, resorptive Aufgabe, Sekretion, usw. 




Beim Zervixkarzinom ist der Ausgangspunkt pathologischer Veränderungen meist am 
Übergang zwischen Ekto- und Endozervix (Transformationszone) lokalisiert. Die Portio der 
Gebärmutter ragt zapfenförmig in die Scheide hinein und ist von einem mehrschichtigen, 
nichtverhornenden Plattenepithel bedeckt, dessen Schichten sich in morphologischer und 
histochemischer Hinsicht erheblich unterscheiden. Das Epithel ist durch eine Basalmembran 
scharf gegen das Stroma abgegrenzt. Die Transformationszone bezeichnet den Bereich des 
Übergangs von normalen Plattenepithel in endozervikales Zylinderepithel. Bei den 
kontinuierlich ablaufenden Regenerationsvorgängen sind die Zellen insbesondere an dieser 
Überganszone vulnerabel für exogene Einflüsse und damit häufig Ausgangspunkt für 
Abbildung 2-1 : Aufbau Plattenepithel der Haut 
a. Stroma / Bindegewebe 
b. Stratum basale (Basalzellschicht) 
c. Stratum spinosum (Parabasalzellschicht) 
d. Stratum spinosum (Intermediärzellschicht) 
    Stratum basale + Stratum spinosum  
= Stratum germinativum 
e. Stratum granulosum 
f. Stratum lucidum 
g. Stratum corneum (Superfizialzellschicht) 
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dysplastische Veränderungen, die in der 
Mehrzahl mit bestimmten Human 
Papilloma Virus (HPV) -Infektionen 
verknüpft sind [Schneider 2001]. 
Bei dysplastischen Veränderungen treten 
atypische Zellelemente auf und es kommt 
von der Basalzellschicht ausgehend zum 
Verlust der Schichtung und der darauf 
bezogenen zellulären Einheitlichkeit 
(=Differenzierung). Mit zunehmender 
Entdifferenzierung werden immer 
höhere, oberflächennahe Schichten mit-
einbezogen. Diese Abweichungen von 
der normalen schichtbezogenen Zell-
differenzierung werden als Dysplasien 
bezeichnet. In Abhängigkeit vom 
Ausmaß dieser krankhaften Entdifferen-
zierungsvorgänge sowie der zellulären 
Atypien und Mitosen unterscheidet man 
leichte, mittelschwere und schwere 
Dysplasien [Schmidt-Matthiesen 2001].  
Die gesamten Veränderungen werden 
auch als zervikale intraepitheliale 
Neoplasien (CIN) bezeichnet, wobei 
folgende Synonyme verwendet werden:  
 
CIN I   = leichte Dysplasie,  
CIN II  = mittelschwere Dysplasie 
CIN III  = schwere Dysplasie sowie  
   Carcinoma in situ.  
 
Abbildung 2-2 :  
Gewebedünnschnitte der Cervix uteri mit einer 
CIN III, einem Carcinoma in situ und einer Mikro-
invasion. Mit der H&E-Färbung sind vor allen die 
atypischen Zellkerne und die erhöhte Zellkerndichte 
als typische pathologische Merkmale deutlich zu 
erkennen. 
 
A: Cervicale intraepitheliale Neoplasie Grad II  












B: Carcinoma in situ (CIS) Im gesamten Epithel-











C: Neben der dysplastischen Veränderung des 
gesamten Epithels führt die Mikroinvasion 
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Die Entwicklung eines Platten-
epithelkarzinoms (englisch: 
Squamous Cell Carcinoma / SCC) 
verläuft über mehrere Zwischen-
stufen (Abbildung 2-3) und 
beginnt mit einer intraepithelialen 
Neoplasie vom Grad I, bei dem 
die Basal- und Parabasal-
zellschicht von dysplastischen 
Veränderungen, wie Schichtungs-
verlust oder atypischen Zellen, 
betroffen ist. Mit fortschreitender 
Dysplasie ist ein immer größerer 
Teil des Epithels betroffen (intraepithelialen Neoplasie vom Grad II / Abbildung 2-2A). Bei 
einer schweren Dysplasie ist das Epithel bis auf wenige oberflächennahe Zellschichten 
atypisch verändert. Besteht die gesamte Epitheldecke nur noch aus atypischen Zellen, handelt 
es sich um ein Carcinoma in situ (CIS / Abbildung 2-2B). Erst beim Durchbrechen der 
Basalmembran und Invasion ins Stroma wird von einem Karzinom gesprochen (Abbildung 
2-2C).  
Ein enger Zusammenhang besteht zwischen der Entstehung einer Präkanzerose und einer 
Infektion mit Papillomaviren, wobei erhebliche Latenzzeiten von mehr als 10 Jahren 
angenommen werden. Während die CIN I und II , wenn eine HPV-6/11-Infektion vorliegt, zu 
etwa 70% rückbildungsfähig sind, ist dies bei der schweren Dysplasie nur noch in geringem 
Ausmaß zu erwarten [Hillemanns 1997]. Diese Veränderungen sind als obligate 
Präkanzerosen anzusehen. Dem gegenüber stehen andere Typen (z.B. HPV 16/18) der bisher 
bekannten ca. 120 human Papillomaviren, die scheinbar für die Induktion prognostisch 
ungünstiger Formen bedeutsam sind. Dabei wird ein kanzerisierender Effekt allerdings nur 
bei ca. 3-6 % erwartet [Schmidt-Matthiesen 2001]. 
Abbildung 2-3 : Entwicklungsstufen 
eines Plattenepithelkarzinom. Die 
Linienbreite der Pfeile gibt die Wahr-
scheinlichkeit der nur teilweise rever-
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Durch zytologische Screening-Untersuchungen konnte in den letzten Jahrzehnten die 
Mortalität beim Zervixkarzinom drastisch reduziert werden [Casper 1997]. Mit 
ca. 5800 Neuerkrankungen pro Jahr steht das Plattenepithelkarzinom in Deutschland an achter 
Stelle und weltweit an zweiter Stelle aller Malignome der Frau [Fischer 2001], wobei der 
Unterschied vor allen auf fehlende Krebsvorsorguntersuchungen in den Entwicklungsländern 
zurückzuführen ist. Am häufigsten sind Frauen in einem Alter zwischen 25 – 35 Jahren 
betroffen (Dysplasien: Maximum liegt bei 28 Jahren; Carcinoma in situ: Maximum liegt bei 
35 Jahren) [Schneider 2000]. Beim Zervixkarzinom handelt es sich in 85 % der Fälle um 
Plattenepithelkarzinome und in 15 % der Fälle um Adenokarzinome (ausgehend vom 
endozervikalen hochprismatischen Zylinderepithel).  
Zur frühzeitigen Behandlung pathologischer Veränderungen ist schon bei niedriggradigen 
Dysplasien eine sichere Diagnose von großer Bedeutung. Die Ergebnisse der zytologischen 
Standarduntersuchungen mittels Pap-Färbung variieren jedoch stark. So wurden für CIN II 
und CIS verschiedene Sensitivitäten publiziert, 88 % [Fait 2000], 72 % [Ghaemmaghami 
2004] oder 50 % [Felix 2003; Renshaw 2002]. Durch die Kombination vorhandener 
Methoden mit der Klassifizierung objektiver spektroskopischer Daten ist eine Verbesserungen 
der Sensitivität zu erwarten. 
 
2.2.2 Adenokarzinom der Cervix uteri 
 
Ebenfalls zum Epithel gehören die Drüsenepithelien, von denen das Adenokarzinom ausgeht. 
Die Drüsen sind für sämtliche Sekretionsvorgänge des Körpers verantwortlich. Während die 
endokrinen Drüsen ihre Hormone direkt in die Blutbahn abgeben, besitzen exokrine Drüsen 
einen Kanal, über den sie z.B. produzierte Sekrete zur Epitheloberfläche ableiten können.  
Unterschieden werden auch intraepitheliale und extraepitheliale Drüsen. In die Epithel-
oberfläche eingebettete Zellen gehören zu den intraepithelialen Drüsen. Um extraepitheliale 
Drüsen handelt es sich, wenn die Drüsen in die tieferen Gewebsschichten verlagert sind. In 
den dann unter dem Epithel liegenden tubulösen (schlauchförmig), alveolären (blasenförmig) 
oder azinösen (beerenförmig) Drüsenkörpern wird in ein- bzw. zweischichtigen hoch-
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In Analogie zu den Plattenepithelkarzinomen können pathologische Veränderungen auch im 
Drüsenepitel auftreten. Die morphologische Diagnostik der glandulären Dysplasie ist aber 
problematisch. Deshalb ist ausschließlich das Adenocarcinoma in situ (ACIS) der Endozervix 
etabliert. Es ist seltener als die CIN III und in circa der Hälfte der Fälle mit einer CIN-Läsion 
assoziiert. Beim ACIS ist das Drüsenepithel vollständig durch atypische, stark proliferativ 
aktive Zellen ersetzt, wobei Zeichen einer Invasion fehlen. In Analogie zur CIN ist auch das 
ACIS HPV-assoziiert [Horn 2006]. 
 
2.2.3 Plattenepithelkarzinome der Mundschleimhäute 
 
Etwa 5 -10 % aller malignen Tumore sind Mundhöhlenkarzinome [Morgenroth 1996; Schön 
1995], die histologisch am häufigsten Plattenepithelkarzinomen zuzuordnen sind [Ganly 
2000]. Zu den Risikofaktoren zählen vor allen Tabakkonsum [Metelmann 1998], 
Alkoholmissbrauch [Maier 1999] und Papillomvirus-Infektionen [Ogura 1999]. Die Faktoren 
führen allerdings nur bei relativ wenigen Patienten auch wirklich zu einem Karzinom, was 
wesentlich durch unterschiedliche genetische Prädisposition beeinflusst wird [Chen 2000]. 
Auffällig sind die starken regionalen Unterschiede in der Epidemiologie, welche teilweise mit 
unterschiedlichen Ernährungs- und Lebensgewohnheiten zusammenhängen. Insbesondere das 
Tabak- oder Betelnusskauen bzw. der übermäßige Alkoholgenuss führt in den 
Entwicklungsländern zu einem Anteil der malignen oralen Karzinome von 35 % 
[Sankaranarayanan 1998].  
Die oralen Mundschleimhäute bestehen aus einem mehrschichtigen Epithel, das teilweise 
auch verhornt sein kann (u.a. am Zungenrücken). Erste Veränderungen können nicht weg-
wischbare, weiße und fleckige Schleimhautläsionen (Leukoplakien) sein, die nicht einer 
anderen Erkrankung zugeordnet werden können. Einfache Leukoplakien können dysplastische 
Veränderungen zeigen, wenn Schichtungsanomalien und Zell- oder Kernatypien auftreten. Sie 
sind dann als Präkanzerosen einzuordnen, auf deren Basis häufig Plattenepithelkarzinome 
entstehen [Forastiere 2001]. Trotz der guten Zugänglichkeit werden häufig erst 
fortgeschrittene Tumorstadien diagnostiziert [Vokes 1993]. Eine zunehmende Bedeutung 
gewinnen zytologische Methoden, bei denen leicht zugängliche Epithelzellen z.B. mittels 







- 12 - 
 
Verwendung von molekularen Methoden erleichtert zwar die Prognoseabschätzung, zeigen 
aber im Vergleich zur Histologie noch erheblichen Unsicherheiten [Rosin 2000; Scully 2003; 
Sudboe 2001; Tabor 2003].  
Von den möglichen Behandlungsformen wird die radikale chirurgische Entfernung des 
Karzinoms am häufigsten durchgeführt. Dabei werden die Resektionsgrenzen unter 
Einhaltung eines Sicherheitsabstandes gesetzt und die Schnittränder intraoperativ anhand von 
Schnellschnitten histologische überprüft [Ganly 2000].  
Auch bei den Mundschleimhäuten führt die Früherkennung von pathologischen 
Veränderungen zur Verbesserung der Überlebensraten. Wie bei der Zytologie zervikaler 
Zellabstriche ist auch die Sensitivität bei der Zytologie der nach Papanicolaou gefärbten 
oralen Zellen starken Variationen unterworfen. So wird über Sensitivitäten von 91,3 % 













Die medizinische Diagnostik von biologischen Systemen stellt bestimmte Anforderungen an 
die Untersuchungsmethode. Sie sollte [Schrader 1997]: 
 
- zerstörungsfrei arbeiten, 
- ohne weitere Reagenzien auskommen, 
- möglichst unabhängig von Umgebungsparametern sein, 
- eine hohe Sensitivität und Selektivität erreichen 
- den Befund sofort liefern und  
- sterilisierbar sein. 
 
Mit der IR-Spektroskopie werden diese Anforderungen erfüllt werden. Die Qualität und 
Aussagekraft der spektroskopischen Untersuchungsergebnisse ist jedoch von verschiedenen 
Einflussfaktoren abhängig, wie von der Probenpräparation oder der Spektrenauswertung. 
 
2.3.1 Grundlagen der Infrarot-Spektroskopie 
 
Mit vielseitigen Anwendungen in der analytischen Chemie, insbesondere bei der 
Identifizierung organischer Substanzen, ist die IR-Spektroskopie ein seit langem etabliertes 
Verfahren. Basis ist die Schwingungsanregung von chemischen Bindungen durch 
IR-Strahlung. Die Energie der molekularen Schwingungen wird durch die Größe und 
Anordnung der beteiligten Atome sowie durch die Bindungsstärke beeinflusst. Bindungen 
absorbieren daher Energie bei jeweils charakteristischen Wellenlängen und können so 
identifiziert werden. Der Spektralbereich von IR-Spektren wird aus historischen Gründen als 
Wellenzahl ν [cm-1] angegeben, welche über die Gleichung ν =1 / λ indirekt proportional zur 
Wellenlängen λ ist. Der wichtigste Spektralbereich ist das mittlere Infrarot zwischen 
200 - 4000 cm-1. Im Anschluss zu den höheren Energien folgen das nahe Infrarot 
(4000 - 12800 cm-1) und zu den niedrigeren Energien das ferne Infrarot (10 - 200 cm-1).  
Wie stark die Strahlung absorbiert wird, ist nach dem Lambert-Beerschen-Gesetz [Bouguer 
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Substanz, der Schichtdicke d der Probe und derem molaren Extinktionskoeffizient ε 
(Gleichung 2-1). Letztere ist eine frequenzabhängige und stoffspezifische Konstante. Die 
Extinktion entspricht dem negativen dekadischen Logarithmus der Transmission, die als 
relatives Verhältnis zwischen Strahlungsintensität I0 vor und Strahlungsintensität I nach der 
Probe gemessen wird. 





Die Anzahl der Banden des IR-Spektrums eines Moleküls hängt vom Aufbau des Moleküls 
ab. Die Schwingungen selbst untergliedern sich in Deformations- und Valenzschwingungen. 
Bei Valenzschwingungen wird durch das Schwingen der Atome eine Längenänderung der 
Bindungen verursacht. Es gibt symmetrische (νs) und antisymmetrische (νas) Valenz-
schwingungen. Bei Deformationsswingungen verändert sich dagegen der Winkel zwischen 
zwei Bindungen. Sie werden in Biegeschwingungen (δ), Nickschwingungen (ω), 
Pendelschwingungen (ρ) und Torsionsschwingungen (τ) untergliedert. 
Die hohe Komplexität der IR-Spektren resultiert aus den Einflüssen von benachbarten 
Bindungspartnern auf den Oszillator. Selbst der Austausch nur eines Atoms im Moleküls 
kann eine komplexe Veränderung im gesamten Spektrum verursachen. In der Anwendung 
sind diese komplexen Bandenmuster der Grund für die guten Wiedererkennungsraten und 
leichte Differenzierbarkeit sogar zwischen sehr ähnlichen organischen Molekülen. 
 
2.3.2 Die Fourier Transform Infrarot (FT-IR-) Spektroskopie 
 
Für die spektrale Zerlegung des polychromatischen Lichtes hat man lange Zeit dispersive 
Spektrometer mit Gittern oder Prismen verwendet. Heute wird die Fourier-Transform-
Infrarot-Spektroskopie eingesetzt [Griffiths 1986]. Die FT-IR-Spektroskopie basiert auf der 
Entwicklung des Michelson-Interferometers, welches 1927 durch A. Michelson im heute 
verwendeten Aufbau vorgestellt wurde [Michelson 1927]. Bereits in den fünfziger Jahren 
erkannten P. Fellgett und P. Jacquinot, dass FT-IR-Spektrometer gegenüber dispersiven 
Gitterspektrometern entscheidende Vorteile aufweisen. Durch den hohen Rechenaufwand für 
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Spektrometertyp jedoch erst interessant, als Cooley und Turkey 1965 den Fast-Fourier-
Transform-Algorithmus einsetzten [Cooley 1965] und gleichzeitig die ersten Computer zur 
Verfügung standen. Dies spielte eine bedeutende Rolle bei der Entwicklung des ersten 
kommerziellen continous-scan FT-IR-Spektrometers, welches 1969 von der Firma Digilab auf 
dem Markt gebracht wurde.  
 
Durch die gleichzeitige Belichtung der Probe mit dem gesamten MIR-Strahlungskontinuum 
ergeben sich Besonderheiten, die gegenüber dispersiven Geräten drei wesentliche Vorteile 
beinhalten. 
Durchsatz- oder Jacquinot- Vorteil [Jacquinot 1954, 1948]: Mehr Strahlungsleistung bei 
gleicher Auflösung. Die Auflösung dispersiver Geräte hängt von der Spaltbreite ab, die der 
FT-Geräte von der Größe der Aperturblende und der Länge des Spiegelweges des 
beweglichen Spiegels im Interferometer.  
Multiplex- oder Fellgett- Vorteil [Fellgett 1958, 1951]: Alle Elemente der IR-Strahlungs-
quelle erreichen den Detektor gleichzeitig. Gegenüber dispersiven Geräten werden sehr viel 
kürzere Messzeiten bei gleichem Signal-Rausch-Verhältnis erreicht. 
Wellenzahlgenauigkeit- oder Connes - Vorteil [Connes 1966]: Durch Kalibrierung der 
Interferometerspiegelposition mittels He-Ne-Laser ist die Wellenzahlgenauigkeit im 




Der grundlegende Aufbau eines FT-IR-Spektrometers ist in Abbildung 2-4 dargestellt. Die im 
Globar (1) erzeugte IR-Strahlung wird mit Hilfe eines Ellipsoidspiegels (2) in die Bildebene 
fokussiert, in der sich die Aperturblende (3) befindet. Anschließend wird das Licht durch den 
Parabolspiegel (4) nach unendlich abgebildet (parallelisiert). Im Interferometer, bestehend aus 
Strahlteiler (5), festen Spiegel (6) und beweglichen Spiegel (7), kommt es zur Interferenz. Das 
das Interferometer in Richtung Detektor verlassende Licht wird mit einem Parabolspiegel (8) 
auf die im Probenraum (9) befindliche Probe (10) fokussiert und danach mit einem Ellipsoid-
spiegel (11) auf den Detektor (12) abgebildet.  
Zusätzlich zur in der Messung genutzten IR-Strahlung wird der Strahl eines He-Ne-Laser (13) 
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eingelenkt. Das Laserlicht ist konzentrisch zur IR-Strahlung orientiert und passiert das 
Interferometer simultan mit der IR-Strahlung. Entsprechend entstehen simultan die Inter-
ferenzen des Laserlichts. Dieses Licht wird nach dem Interferometer mit einem Spiegel (16) 
aus dem Strahlengang ausgeblendet und einem separaten Detektor (17) zugeführt. 
Detektor (17) registriert nur die Kosinusfunktion des interferierten Laserlichtes und nicht das 
Interferogramm des IR-Spektralbereiches. Die gute Definiertheit und hohe Konstanz der 
Wellenlänge des Lasers wird genutzt, um die aktuelle Position des Interferometerspiegels 




































Abbildung 2-4 : Schematischer Aufbau eines FT-IR-Spektrometers. 













Das IR-Licht wird im Michelson-Interferometer durch einen halbdurchlässigen Spiegel, den 
Strahlenteiler, zu gleichen Teilen auf einen festen und einen beweglichen Spiegel geleitet, 
dort reflektiert und durch den gleichen halbdurchlässigen Spiegel wieder vereint. Zur 
Erzeugung eines Interferogramms muss sich der bewegliche Spiegel einmal von seiner 
minimalen zur maximalen Auslenkung bewegen (Retardierung). Bei gleichem Abstand von 
festem und beweglichem Spiegel zum Strahlenteiler wird für alle Wellenlängen eine 
konstruktive Interferenz beobachtet. Das führt im Interferogram zu einem Maximum, welches 
als Centerburst bezeichnet wird (Abbildung 2-5 bei Retardierung 0). 
Simultan zur Spiegelbewegung wird das Interferogramm als Zeitfunktion registriert. Aus der 
Zeitfunktion wird mit der mathematischen Fourier-Transformation das Einkanalspektrum im 
Frequenzbereich berechnet (Abbildung 2-6). Da sich der bewegliche Interferometerspiegel für 
jedes Spektrum von seiner minimalen zur maximalen Auslenkung bewegen muss, ist die 
schnelle Spektrenaufnahme von einer hohen Spiegelgeschwindigkeit abhängig. Dazu muss 
allerdings der verwendete Detektor ebenfalls die schnelle Detektion des IR-Signals erlauben.  
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2.3.3 Ortsaufgelöstes IR-mikrospektroskopisches Imaging mittels 
Focal Plane Array Detektor 
 
Neben der Weiterentwicklung der Spektrometer wurden auch bei den FPA-Detektoren 
Fortschritte erzielt. Die ersten Arbeiten mit einem FPA-Detektor wurden schon 1979 
durchgeführt [Huppi 1979]. Inzwischen sind FPA-Detektoren aus verschiedenen Materialien 
(PtSi, InSb) entwickelt worden, die aber nur relativ kleine Wellenzahlbereiche abdecken 
[Miseo 2003]. Der hier verwendete FPA-Detektor besteht aus einer Quecksilber-Cadmium-
Tellurid-Legierung (HgCdTe = Mercury Cadmium Telluride= MCT). Dieses Material deckt 
bei einer hohen Empfindlichkeit einen relativ großen Spektralbereich im MIR ab 
( 2,0 - 15 µm ), muss aber mit flüssigen Stickstoff gekühlt werden [Lewis 1995].  
Ein FPA ist ein Detektor, dessen Detektorelement, wie eine digitale Kamera, aus zahlreichen 
Pixeln besteht, die gitterförmig auf einer ebenen Fläche verteilt sind und die eine 
ortsaufgelöste IR-Spektroskopie ermöglichen. Entwickelt wurden die FPA für den 
militärischen Bereich, um die Position von Wärmestrahlungsquellen in kürzester Zeit zu 
lokalisieren.  
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gleichzeitig 4096 Datenpunktsequenzen zum Computer übertragen werden. Die erste Lösung 
des Datenübertragungsproblems war die Step-Scan-Messung. Hier wird der bewegliche 
Spiegel des Michelson-Spektrometers in diskreten Schritten bewegt (retardiert) [Abbildung 
2-8; Bhargava 2001; Siebert 1996]. Bei der Messung wird der Spiegel zur nächsten Position 
bewegt ...step, eine definierte Zeit gewartet, um den Spiegel wieder zu stabilisieren und das 
Abbildung 2-8 : Schema der Datenaufnahme im Step-Scan-Modus (eine Akkumulation) 
[Bhargava 2001]  
        tges ...  Messung einer  
         Interferometerposition 
 
t1   ... Stabilisierungszeit des  
beweglichen Spiegels 
 
t2   ... Messung des 
Interferometerpunktes  
 
        t3   ... Datenübertragung zum  
Computer   
 
   
     
 
Abbildung 2-9 : Schema der Datenaufnnahme im Continuous-Scan-Modus (zwei Akkumulationen) 
 
        t   ... insgesamt werden hier drei   
 Scans/Interferogramme  
gemessen 
 
t1 ...  Dauer für die Messung eines 
Scans / Interferogramms 
 
t2   ... Zeitbedarf / Integrationszeit 
 für einen Interferometer- 
datenpunkt  
 
        t3   ... Datentransfer zum  
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Signal der Spiegelmodulation bei dieser Retardierung gemessen ... scan. Nach der Daten-
übertragung wird der Spiegel zur nächsten Position bewegt.  
Mit der Geschwindigkeitssteigerung der Elektronik konnte zum Continuous-Scan-Modus 
übergegangen werden. Die Wartezeiten entfallen, da sich hier der Interferometerspiegel 
kontinuierlich bewegt (Abbildung 2-9), was auch zu einer wesentlichen Reduzierung des 
Rauschens führt (Abbildung 2-10). Dies wirkt sich beim Continuous-Scan-Modus positiv auf 
das Signal-Rausch-Verhältnis (SNR) der Spektren aus. Die in dieser Arbeit durchgeführten 
Messungen basieren auf dem Continuous-Scan-Modus. Bei der Messung nimmt jeder der 
4096 Detektorpixel parallel eine vorgegebene Anzahl an Interferogrammen auf, die nach der 
Akkumulation mittels Fourier-Transformation in 4096 Einkanalspektren umgerechnet 
werden. Aus den Einkanalspektren und den zuvor gemessenen Untergrundspektren werden 
erst Transmissionsspektren berechnet, die danach in Extinktionsspektren umgewandelt 
werden. 
Für ein vergleichbares SNR aller Spektren ist beim IR-mikrospektroskopischen Imaging eine 
homogene Ausleuchtung des zu messenden Probenareals wichtig, da die IR-Strahlung über 
die Mikroskopoptik direkt auf das Array des FPA abgebildet wird.  
 
Die untersuchte Probenfläche ist zum einen von der Größe des FPA-Detektorchips abhängig, 
zum anderen vom Abbildungsmaßstab der Optik des IR-optimierten Mikroskop. Was die 
Größe des verwendeten FPA-Detektors betrifft, so liegen 64 × 64 Pixel auf einer Fläche von 
Abbildung 2-10 : Vergleich von Step-Scan- und Continuous-Scan-Messungen 
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4 × 4 mm. Damit wird auf jedes Detektorpixel eine Probenfläche von 62,5 × 62,5µm2 
abgebildet. Die Kombination FPA und Mikroskop bietet sich an, da bei den Untersuchungen 
der Gewebedünnschnitte eine höheres örtliches Auflösungsvermögen erreichen werden kann. 
Das verwendete Cassegrain-Objektiv des Hyperion1000 (Bruker) hat einen Vergrößerungs-
faktor von 15 ×. Die Detektorfläche korrespondiert somit mit einer Probenfläche von 
266,7 × 266,7 µm2. Rechnerisch entspricht jedes Pixel einer Fläche von 4,2 × 4,2 µm2 auf der 
Probe. Praktisch ist die räumliche Auflösung des einzelnen FPA-Pixels jedoch vor allen vom 
Diffraktionslimit abhängig, kann also den Wert λ/2 der benutzten Wellenlänge nicht 
unterschreiten ( Gesetz von Abbe [Abbe 1873] ). Diese nicht beeinflussbare Unschärfe wird 
weiterhin durch die Inkohärenz der im Globar erzeugten IR-Strahlung verstärkt [Guo 2003]. 
Somit korrespondiert jedes Detektorpixel in der Praxis mit einer Probenflächen von 
ca. 10 × 10 µm2, was das praktischen Auflösungsvermögen des FPA-Detektors darstellt.  
 
2.3.4 Infrarot-Spektroskopie an biologischen Proben 
 
Die IR-Spektroskopie kann zur Identifizierung organischer oder anorganischer Substanzen 
anhand ihrer spektralen Bandenmuster eingesetzt werden. Dies ist möglich, da die Lage der 
zahlreichen Banden auch durch die Anordnung der Atome und funktionellen Gruppen im 
Molekül beeinflusst wird. Dies führt schon bei nur geringen Abweichungen im 
Molekülaufbau zu Kopplungseffekten, die zu komplexen Veränderungen im Spektrum führen. 
Aufgrund dieser einzigartigen spektralen Muster werden die komplexen Bandenmuster von 
Biomolekülen auch als molekularer „Fingerabdruck“ bezeichnet. Das ist die Grundlage für 
den Einsatz der IR-Spektroskopie bei der Strukturaufklärung von Biomolekülen.  
Die spektralen Beiträge stammen hauptsächlich von den 3 Stoffgruppen Proteine, 
Nukleinsäuren und Lipide. Wegen der allgemein ähnlichen Zusammensetzung von Zellen 
sind die IR-Spektren auch bei unterschiedlichen Gewebeproben in groben Zügen ähnlich 
(Abbildung 2-11). Der Hauptbestandteil nativer Zellen ist jedoch Wasser, dass aus den 
Gewebedünnschnitten noch vor den spektroskopischen Untersuchungen durch Lufttrocknung 
entfernt wird. Da die Zellen aus tausenden verschiedenen Molekülen bestehen, die jeweils 
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spektralen Mustern dar. Die zu erwartenden spektralen Veränderungen zwischen 
unterschiedlichen Geweben können also sehr schwach sein, können aber an komplex 
veränderten spektralen Mustern identifiziert werden. Da auch in pathologisch unauffälligen 
Gewebestrukturen spektral differenzierbare Inhomogenitäten auftreten können, müssen 
zusätzlich die relevanten Merkmale von biologisch normaler Varianz unterschieden werden. 
Die große Herausforderung der IR-Spektroskopie ist nicht nur die Detektion der 
unterschiedlichen Zellzusammensetzungen, sondern auch die Registrierung von Stoffwechsel-
veränderungen zwischen normalen und pathologisch veränderten Zellen. Grundlage sind die 
typischen Absorptionsbanden im IR-Spektrum (Abbildung 2-11). Die Banden der 
Nukleinsäuren (DNA/RNA) haben nur einen geringen spektralen Beitrag zu den Banden der 
C=O-, C=N- oder PO2-Schwingungen (bei ca.1600 cm-1 / 1700 cm-1), welche sich auch mit 
den stark absorbierenden Amid- und Lipidbanden überlagern bzw. sie besitzen nur schwache 
Banden, wie die Ringschwingungen bei 1300-1500 cm-1. Im Bereich 900 - 1250 cm-1 sind 
P=O-Schwingungen des Zucker-Phosphat-Rückgrat zu beobachten.  
In der gleichen Größenordnung liegen die spektralen Beiträge der Lipide. Im Spektrum liegen 
sie in zwei Absorptionsbereichen. Die symmetrischen und antisymmetrischen Schwingungen 
der CH2- und CH3-Gruppen liegen zwischen 2800 cm-1 und 3000 cm-1. Die Deformations-
schwingungen liegen im Bereich bei 1450 - 1470 cm-1. Allerdings kommen die CH-Gruppen 
im geringen Maß auch in den Aminosäure-Seitenketten der Proteine und DNA vor.  
Dominant ist die Amid I - Bande mit Maximum bei 1656 cm-1. Durch diese und weitere 
Banden (CN-, NH-Schwingungen; Tabelle 2-1) lassen sich die Proteine charakterisieren. 
Vergleicht man die Spektren der drei separat untersuchten Gewebehauptkomponenten 
(Abbildung 2-12) mit dem Spektrum eines Gewebedünnschnittes (Abbildung 2-11), so ist der 
dominierende Einfluss der Proteine erkennbar. In Abhängigkeit von den untersuchten 
Gewebeproben können die Spektren z.B. auch durch Lipide oder Stoffwechselprodukte, wie 
Glykogen, dominiert werden. 
Neben den Hauptbestandteilen liefern auch andere Bestandteile, wie Phospholipide, spektrale 
Informationen die im Spektrum zu komplexen Bandenüberlagerungen führen. Diese bei 
biologischen Systemen komplexen spektralen Muster begründen die Notwendigkeit der 













Abbildung 2-11 : IR-Spektrums eines Gewebedünnschnittes.  


















Abbildung 2-12 : IR-Spektren von DNA, Lipid und Protein 
[Krafft 2004]; Die Zuordnung der Banden zu chemischen  
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Bandenposition [cm-1]  Bandenzuordnung 
~ 3300   Amid A, N-H-Streckschwingung, Proteine 
~ 3100   Amid B, N-H Streckschwingung mit 1. Oberton der Amid II-Bande  
in Resonanz (Fermi), Proteine 
~ 3010   C-H Streckschwingung (C=CH, olefinisch); Lipide, Cholesterol, 
Ester 
~ 2920 bzw. 2850  C-H Streckschwingung (>CH2, Methylen) antisymmetrisch/ 
symmetrisch, Lipide, Proteine, Kohlenhydrate, Nukleinsäuren 
~ 2956 bzw. 2872  C-H Streckschwingung (-CH3, Methyl) antisymmetrisch/ 
symmetrisch, Lipide, Proteine, Kohlenhydrate, Nukleinsäuren 
~ 1745 - 1735  C=O Streckschwingungen, Ester der Phospholipide, 
Karbonylfunktionen von Thymin und Uracil 
~ 1620 - 1695  Amid I-Bande mit sekundärstrukturrelevanten Bandenstrukturen  
der Proteine 
~ 1550   Amid II-Bande. Proteine 
~ 1515   Ringschwingung der Tyrosinseitenketten 
~ 1575 - 1480  Amid II, N-H Deformationsschwingungen,  
   C-H, C-C und C-N Streckschwingungen 
~ 1468   >CH2 Deformationsschwingungen, sym. ("Scherendeformation") 
~ 1400   sym. C=O Streckschwingungen der -COO--Gruppen (Fettsäuren, 
Aminosäureseitengruppen) 
~ 1380   -CH3 Deformationsschwingungen 
~ 1330 - 1230  Amid III-Bande, N-H- / C-N-Deformationsschwingungen, Proteine 
~ 1250 - 1220  P=O, antisymmetrische Streckschwingungen der PO2-Gruppen 
Phospholipide, Nukleinsäuren 
~ 1170   C-O-C Streckschwingung, antisymmetrisch, Phospholipide, 
Cholesterol, Ester 
Tabelle 2-1 : Bandenzuordnungen im IR-Spektrum 
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Bandenposition [cm-1]  Bandenzuordnung 
~ 1080   P=O, symmetrische Streckschwingungen der PO2-Gruppen 
Phospholipide, Nukleinsäuren 
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2.4 Chemometrische Auswertungsstrategien 
 
Unter Chemometrie versteht man die Anwendung mathematischer und statistischer 
Methoden, um in optimaler Weise chemische Verfahren und Experimente auszuwerten und 
ein Maximum an chemischen Informationen aus den experimentellen Messdaten extrahieren 
zu können. Zur Auswertung multivariater Daten wurden die verschiedensten mathematischen 
Algorithmen entwickelt, die in überwachte und unüberwachte Methoden untergliedert 
werden. 
Bei den unüberwachten Methoden wird versucht, ohne Vorkenntnisse aus dem Datensatz 
verborgene Strukturen zu extrahieren. Die überwachten Methoden lernen in der 
Trainingsphase die Charakteristika von vorgegebenen Objektgruppen und können nach-





Eine Gemeinsamkeit der Algorithmen liegt in der Datenreduktion, die mit einer Rechenzeit-
reduzierung verbunden ist. Die IR-Spektren bestehen in Abhängigkeit von der spektralen 
Auflösung aus sehr vielen Datenpunkten. Die stetige Darstellung der Datenpunkte führt zum 
Erscheinungsbild der Spektren. Der Informationsgehalt der Banden erfordert aber wesentlich 
weniger Datenpunkte. Daher liegt das Ziel der Datenreduktion in der selektiven Entfernung 
redundanter Informationen. Allerdings kann eine zu drastische Datenreduktion zu erheblichen 
Informationsverlust führen. 
Im Fall der Clusteranalysen wird die Gruppierung ähnlicher Spektren zur Reduzierung auf 
wenige Gruppen genutzt. So müssen nur die Mittelwerte der Spektrengruppen weiter 
untersucht werden. Dagegen greift die PCA direkt in das Datengefüge ein und ordnet die 
Informationen nach der Größe der Eigenwerte neu. Die Reduktion auf die 
ersten Hauptkomponenten reicht dabei meist aus, um über 99 % der Varianz des Datensatzes 
zu beschreiben. Speziell bei großen Datensätzen entspricht das einem enormen 
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relevanten Informationen zu reduzieren. Dies erfolgt im Trainingsschritt und kann, wie bei 
der SIMCA, mittels PCA durchgeführt werden.  
Weiterhin können die Datensätze auch verkleinert werden, indem die Anzahl der Datenpunkte 
pro Spektrum bzw. die spektrale Auflösung verringert wird, der untersuchte Wellenzahl-
bereich auf relevante Banden reduziert wird oder indem spektrale Informationen in neuen 
Parametern (z.B. Intensitätsverhältnissen) kombiniert und extrahiert werden 
[Fernandez 2005]. 
 




Clusteranalysen sind multivariate Verfahren, die aus einer Grundmenge von numerisch 
beschriebenen Objekten bestimmte Gruppen (Cluster) zusammengehörender Objekte 
ermitteln. Die Clusteralgorithmen sind deshalb hervorragend zum Data-Mining bei der 





Die k-means Clusteranalyse basiert auf einem häufig eingesetzten partitionierenden 
Algorithmus. Voraussetzung ist die Vorgabe einer Clusteranzahl, in welche die Daten 
gruppiert werden sollen. 
Bei der Initialisierung werden zufällig k Clusterzentren ausgewählt. Mit einem Abstandsmaß 
werden die Abstände aller Objekte zu allen Clustern berechnet und zu dem Cluster mit dem 
geringsten Abstand zugeordnet. Mit jeder Iteration wird von den in die Clustern zugeordneten 
Spektren jeweils ein neues Clusterzentrum berechnet und die Spektrenzuordnung aktualisiert. 
Diese Zuordnung und Neuberechnung wird iterativ so lange wiederholt, bis sich die Abstände 












Die klassischen Clusteralgorithmen ordnen ein Objekt in genau einen Cluster ein, was bei gut 
separierbaren Objekten sinnvoll ist. Bei zahlreichen Anwendungen gibt es aber 
Unsicherheiten bei der Partitionierung. In diesen Fällen geben Mehrfachzuordnungen weitere 
Informationen für die Interpretation der Zuordnungsergebnisse. Dabei werden die Objekte mit 
graduellen Zugehörigkeiten zu allen Clustern zugeordnet. Diese Erweiterung der klassischen 
Clusteranalyse wurde bei der Fuzzy-Clusteranalyse umgesetzt, die erstmalig von Bezdek 
[Bezdek 1981, 1984] beschrieben wurde. 
Der Fuzzy-Algorithmus beinhaltet einen mehrstufigen iterativen Prozess. Nach Vorgabe einer 
Anzahl zu findender Cluster werden von einer zufällig gewählten Objektmenge die 
Clusterzentren (Zentroidspektren) abgeschätzt. Nach der Zuordnung aller Objekte zu diesen 
Clusterzentren bilden die Objekte mit dem geringsten Abstand ein neues Clusterzentrum. Der 
Vorgang wird iterativ solange wiederholt, bis das individuell vorgegebene Abbruchkriterium 
erreicht ist.  
Das Ergebnis besteht aus der Matrix mit den Zentroid-Spektren, welche die spektralen 
Merkmalen der einzelnen Cluster wiedergeben, sowie einer Matrix mit den Zugehörigkeits-
funktionen. Die Werten können zwischen 0 (keine Zugehörigkeit) und 1 (höchster Grad der 
Zugehörigkeit) liegen und beschreiben das Zugehörigkeitsmaß aller Objekte zu jeden 
Clustern. Die Zuordnungen der Objekte werden letztendlich nach der höchsten Zugehörigkeit 
getroffen. Man kann aber auch nur die Objekte zuordnen, die ein bestimmtes Zugehörigkeits-
niveau erreichen. Objekte, die nicht sicher zu klassifizieren sind, werden dann nicht 
zugeordnet. 
Da die Zusammensetzung der zufällig gewählten Objekte bei der ersten Abschätzung der 
Clusterzentren variiert, können auch die Ergebnisse einer Clusteranalyse bei wiederholten 




Ein häufig verwendetes Verfahren zur Clusteranalyse ist die Hierarchische Clusteranalyse, 
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Bei der Hierarchischen Clusteranalyse (HCA) berechnet der Algorithmus eine symmetrische 
Abstandsmatrix (Größe n × n) zwischen allen betrachteten Spektren (Anzahl n) als ein Maß 
ihrer paarweisen Ähnlichkeit. Danach sucht der Algorithmus nach den Minimalabstand in der 
Abstandsmatrix und vereint die zwei ähnlichsten Spektren in einem ersten Cluster. Im 
nächsten Schritt wird die Abstandsmatrix zwischen allen verbleibenden Spektren und dem 
ersten Cluster erneut berechnet und der Algorithmus sucht wieder nach den ähnlichsten 
Objekten, die jetzt Spektren oder Cluster sein können. Die zwei ähnlichsten Objekte werden 
wieder vereint und die Abstandsmatrix mit den neu gebildeten Clustern wird erneut berechnet. 
Der iterative Prozess wird n-1 mal wiederholt, bis alle Spektren in Clustern vereint wurden. 
Die bei der Hierarchischen Clusterung entstehende Baumstruktur wird in einem zwei-
dimensionalen Dendrogramm visualisiert, in dem sich eine Achse auf die Reduktion der 
Cluster bezieht und die zweite Achse den berechneten Abstand zwischen den Clustern 
darstellt. 
 
2.4.2.2 Hauptkomponentenanalyse (PCA) 
 
Die Hauptkomponentenanalyse (englisch: Principal Component Analysis = PCA) ist ein 
multivariater Algorithmus in der Statistik. Die Methode wurde zuerst von Pearson unter 
geometrischen Standpunkt verwendet [Pearson 1901]. In diesem Verfahren versucht man, aus 
Daten mit vielen Eigenschaften einige wenige 
latente Faktoren zu extrahieren, die für diese 
Eigenschaften bestimmend sind. Die PCA wird 
häufig angewendet, weil Sie zusätzlich eine bessere 
graphische Veranschaulichung der wesentlichen 
Strukturen des Datensatzes erlaubt. 
Die Methode erzeugt künstliche Hauptkomponenten 
(englisch : Principal Components = PC), die 
optimale Linearkombinationen darstellen sollen und 
damit einer gewichteten Summe der ursprünglichen 











Abbildung 2-13 : Projektion eines neuen 
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Die Originaldaten stellen in einem n-dimensionalen kartesischen Koordinatensystem eine 
Punktwolke dar (Abbildung 2-13). In diese Punktwolke wird ein neues Koordinatensystem 
gelegt und so lange rotiert, bis die erste Achse mit der maximalen Varianz in der Punktwolke 
korreliert (1.Hauptkomponente). Die zweite Achse steht senkrecht auf der ersten Achse und 
wird wiederum solange rotiert, bis sie in Richtung der zweitgrößten Varianz der Punktwolke 
liegt (2.Hauptkomponente). Jede weitere Achse wird in die größte Varianz der noch nicht 
beschriebenen Restvarianz gelegt. Für die n-dimensionalen Daten gibt es also n Achsen, die 
zueinander orthogonal sind. 
Im neuen Koordinatensystem nimmt die Varianz von der ersten zur letzten Hauptkomponente 
ab. Die Gesamtvarianz der Daten ist die Summe der Varianzen der einzelnen 
Hauptkomponenten. Im Fall von Daten mit einer gewissen Redundanz wird mit den ersten 
Hauptkomponenten der wesentliche Informationsgehalt des Datensatzes erfasst. 
In Matrixschreibweise ist die Hauptkomponentenanalyse eine lineare Transformation des 
Datensatzes X in eine Scorematrix P mit den Eigenwerten und eine Loadingmatrix A mit den 
Eigenvektoren (Gleichung 2-2 / Abbildung 2-14). Hierbei enthält die Loadingmatrix für jede 
Hauptkomponente einen Vektor mit latenten Variablen. Auch die Scorematrix enthält für jede 
Hauptkomponente einen Scorevektor. Diese enthalten für jedes Spektrum Werte (Loadings), 
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Mit der Multiplikation der vollständigen Score- und Loadingmatrizen ist es möglich, den 
ursprünglichen Datensatz wieder zu rekonstruieren (Abbildung 2-14).  
 
Gleichung 2-2   TAPX ⋅=  
 
Die Darstellung der Eigenwerte bzw. der in den einzelnen Hauptkomponenten erklärten 
Varianz hat einen typischen Verlauf, weil die PCA die Daten nun nach absteigender Varianz 
geordnet hat (Abbildung 2-15). Unter dem Aspekt der Datenreduktion ist es natürlich 
sinnvoll, nur jene Hauptkomponenten zu berechnen, die relevante Informationen enthalten. 
Alle Hauptkomponenten, deren Eigenwerte nahe dem Minimum der erklärten Varianz liegen, 
enthalten neben Rauschen so wenig Informationen aus dem originalen Datensatz, dass sie 
vernachlässigt werden können. Da dieses Minimum bei Spektrendatensätzen erfahrungs-
gemäß schon nach maximal 20 Hauptkomponenten erreicht wird, ist die mögliche Daten-
reduktion bei einer Datensatzgrößenordnungen von mehreren tausend Spektren enorm. 
Die experimentellen Daten bestehen aus dem eigentlichen Signal sowie umwelt- und 
gerätebedingtem Rauschen. Da das Rauschen gleichmäßig über alle Variablen verteilt ist und 
im Vergleich zum Signal nur schwache Varianzen zeigt, kann die PCA zur Entfernung von 
Rauschen bzw. zur Verbesserung des Signal-Rausch-Verhältnisses eingesetzt werden [Jung 
2003]. Dazu wird der Datensatz in Haupt-
komponenten zerlegt und nur jene 
Hauptkomponenten zur Rücktransformation 
benutzt, die die wesentlichen spektralen 
Muster enthalten. Die Bestimmung des 
Schwellenwertes kann wieder über das 
Minimum der Eigenwerte erfolgen, welches 
meist bei einem Grenzwert von 99 % 
erklärter Varianz liegt. 
Bei der Anwendung der PCA auf 
spektroskopische Daten werden die stärksten 
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Probendicken verursacht. Deshalb spiegelt die 1. Hauptkomponente oft keine verborgenen 
Strukturen wider. Um dieses Problem zu umgehen, werden die Rohdaten meist normiert und 
basislinienkorrigiert. Da viele spektrale Merkmale überlagert sind, gibt es jedoch keine 
sichere Referenzbande für die Normierung. Deshalb kann der Einfluss der Probendicke zwar 
minimiert, aber nicht vollständig eliminiert werden. Analog können durch die 
Spektrenbearbeitung auch einzelne Banden in ihrer Intensität verändert werden, womit der 
Eigenwert des entsprechenden spektralen Merkmals verändert werden kann. Dies ist dann von 
Vorteil, wenn in der Auswertung relevante spektrale Merkmale von dominanteren Merkmalen 
überlagert werden.  
 
2.4.3 Überwachte multivariate Verfahren 
 
Zu den überwachten Methoden (supervised learning) zählen die Klassifizierungsverfahren. 
Bei ihnen unterscheidet man Trainingsphase und Klassifikationsphase. In der Trainingsphase 
werden für jede der vorher definierten Objektgruppen Merkmale extrahiert und Modelle 
erzeugt. Die Objektgruppen können zum Beispiel Spektren bestimmter Gewebeklassen sein. 
Die aus diesen Gruppen extrahierten charakteristischen Merkmale bilden Klassen, die 
zusammen ein Modell darstellen. In der nachfolgenden Klassifikationsphase werden neue 
Objekte unbekannter Herkunft anhand ihrer Merkmale zu einer in der ersten Phase definierten 
Klasse zugeordnet. Die Zuordnung erfolgt nach den minimalen Abständen zwischen neuen 
Objekten und den vorhandenen Klassen. 
Die verschiedenen Klassifizierungsalgorithmen basieren auf unterschiedlichen Strategien, 
welche in Abhängigkeit von den zu klassifizierenden Merkmalen Vor- und Nachteile 
besitzen. Die Klassifikationsalgorithmen können auf statistischen Methoden, Entscheidungs-
bäumen, genetischen Algorithmen oder auf künstlichen neuronalen Netzen beruhen. Die 
Auswahl der Algorithmen erfolgt mit dem Ziel einer möglichst großen Sicherheit bei der 







- 33 - 
 
2.4.3.1 Soft Independent Modelling of Class Analogies (SIMCA) 
 
Die SIMCA ist ein Klassifizierungsverfahren, welche lineare Zusammenhänge in den Daten 
erfassen kann. Chemometrisch wurden sie erstmalig von Wold [Wold 1976] eingesetzt. In der 
Trainingsphase erfolgt die Extraktion von Merkmalen durch Hauptkomponentenanalyse für 
jede Objektklasse (Abbildung 2-16). Dadurch kann der Datenumfang der Objektklassen auf 
Merkmale in den relevanten Hauptkomponenten reduziert werden. Zum einen erlaubt dies bei 
der nachfolgenden Klassifizierungsphase einen wesentlichen Geschwindigkeitsgewinn. Zum 
anderen können die entfernten Merkmale das Klassifizierungsergebnis nicht mehr 
beeinträchtigen.  
Da für jede Objektgruppe ein separate Objektklasse erzeugt wird, kann die Anzahl der bei der 
Datenreduktion entfernten Hauptkomponenten für jede Klasse individuell festgelegt werden. 
Dies ist bei biologischen Geweben sinnvoll, da sich auch die Varianz der verschiedenen 
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Auf der Basis der individuell an die Merkmale der Objektgruppen angepassten Modellklassen 
kann in der 2. Phase die Klassifizierung erfolgen. Das Zuordnungsprinzip ist in Abbildung 
2-17 für zwei Variablen dargestellt. Die Hauptkomponentenmodelle stellen jeweils 
idealisierte Verteilungen der Trainingsobjekte dar, die durch einen Mittelpunkt und dem 
linearen Unterraum charakterisiert sind. Liegen drei Variable vor, wird das Haupt-
komponentenmodell von einem Mittelpunkt und einem dreidimensionalen Unterraum 
beschrieben. Dies kann zum Beispiel auch eine geneigte Ebene sein. Besitzen die Objekte 
mehr Variablen, werden entsprechend höherdimensionale Unterräume verwendet, die 
graphisch nicht dargestellt werden können. 
 
Die Abstandsberechnung erfolgt in der Regel im multidimensionalen Raum. Es wird der 
Abstand jedes Testobjektes zu jedem Modell berechnet. Das Testobjekt wird dann zu dem 
Hauptkomponentenmodell zugeordnet, zu dessen Unterraum der Abstand am kleinsten ist 
(Gleichung 2-3). Zur statistischen Absicherung wird der Abstand des Testobjektes zum 
mittleren Abstand aller Trainingsobjekte des Modells ins Verhältnis gesetzt. Weicht das 
Testobjekt in einem F-Test nicht signifikant von der Zufallsstreuung der Trainingsobjekte um 
Abbildung 2-17 : Prinzip der Klassifizierung bei der SIMCA 
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das Modell ab, wird das Objekt zum Hauptkomponentenmodell als zugehörig betrachtet. 
 
Die Besonderheit bei der SIMCA ist die untereinander unabhängige Behandlung der Modelle. 
So können leicht zusätzliche Modelle in die SIMCA eingefügt oder Modelle können entfernt 
werden, ohne dass das Zuordnungsergebnis von der Gesamtheit der Modelle abhängt.  
Für die Auswertung von Spektren mit der SIMCA wirkt sich die Möglichkeit der beliebigen 
Dimensionierung des Datensatzes positiv aus. Es kommt auch dann nicht zum numerischen 
Abbruch, wenn die Anzahl der Testobjekte wesentlich kleiner ist als die Anzahl der 
Variablen. Speziell bei der Analyse von Spektren mit einer hohen spektralen Auflösung ist 
dies ein wesentlicher Aspekt. 
Ein weiterer Unterschied der SIMCA gegenüber anderen Methoden, wie zum Beispiel der 
Diskriminanzanalyse, besteht in den Vertrauensbereichen. Abhängig von der Anzahl der 
Variablen ist der Vertrauensbereich ein mehrdimensionaler Raum um den Mittelwert des 
Modells. Im Fall von drei Dimensionen würde in Abbildung 2-17 noch eine 3. Dimension 















ni ... Anzahl der Objekte des SIMCA-Modells 
mi ... Anzahl der Hauptkomponenten des SIMCA-Modells 
di ... geometrischer Abstände des Testobjektes zum SIMCA-Modell 
Mi ... Summe der quadrierten Abstande aller Modellobjekte zum eigenen SIMCA-Modell 
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3.1.1 Humane Proben von der Cervix uteri (Gebärmutterhals) 
 
In Zusammenarbeit mit der Frauenklinik und dem Institut für Pathologie des Universitäts-
klinikums Leipzig wurden die Präparate der Cervix uteri angefertigt. Sie stammen von 
Patientinnen, die wegen einem Zervixkarzinom einer totalen meso-metrialen Resektion 
(TMMR) unterzogen wurden [Höckel 2003]. Diese Operationsmethode ist eine besondere, 
nervenschonende Form der radikalen Hysterektomie. Die Aufarbeitung der Präparate erfolgte 
standardmäßig [Horn 2006]. So konnten die Gewebedünnschnitte von jeder Patientin so 
präpariert werden, dass in den einzelnen Präparaten gleichzeitig normales und tumoröses 
Gewebe enthalten ist. Die Studie umfasst sechs Plattenepithelkarzinome und ein Adeno-
karzinom. Die klinischen und histopathologischen Probenmerkmale werden in Tabelle 3-1 
vorgestellt. Die Einordnung der Stadien erfolgt anhand der TNM-Klassifikation. 
Die Präparation der in Paraffin eingebetteten Proben wurde so durchgeführt, dass in jedem 
Dünnschnitt die Tumorfront, normales Gewebe und Tumorgewebe enthalten ist. Zusätzlich 
konnte bei Probe 7871 frisches Gewebe untersucht werden. Ein Teil dieser Gewebeprobe 
wurde in flüssigem Stickstoff schockgefroren und als Gefrierschnitt präpariert. Ein weiterer 
Probenteil wurde standardmäßig fixiert, entwässert und in Paraffin eingebettet. Der 




Bei einer Patientin (Probe 7871) wurde neben dem Gewebe der Gebärmutter mit einem 
Adenokarzinom auch präoperative Zellabstriche des Scheidenepithels und des Tumors 
angefertigt. Für den Zellabstrich wurden Zellen vom Tumor und normalen Epithelgewebe 
mittels Bürste abgenommen, 5 Minuten in 0,9 % NaCl-Lösung gespült, bei 1200 Rpm 
zentrifugiert und dabei mit einen speziellen Zentrifugentrichter auf den Objektträger 
übertragen (CytoSpin TM). Da die gesamte Portio von einem exophytischen Tumor befallen 
war, wurden die normalen Epithelzellen vom oberen Drittel der Vagina abgenommen. 
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Tabelle 3-1 : Cervix uteri - Klinische und histopathologische Merkmale der Proben 
 
Patient/Tumor Charakteristik /  
Merkmale 7871 13590 15100 20127 24239 25080 28497 
Alter 52 39 68 50 68 36 51 
pT 1 
(Tumorgröße und lokale 
Ausbreitung) 1b1 1b1 1b1 2a 2b 1b2 2b 
Tumorgröße [cm] 
(a*b*c) 2,5*2,0*0,7 2,5*3,0*2,2 2,0*2,0*0,5 2,7*2,5*0,9 2,7*3,6*1,3 4,9*4,0*3,6 5,2*4,0*2,5
pN 2, 3 
(Befall lokaler 
Lymphknoten) 1 (2/32) 0 (0/48) 0 (0/43) 0 (0/59) 1 (1/35) 1 (3/34) 0 (0/34) 
pM 2, 3 
(Fernmetastasen;  
hier paraaortale 
Lymphknoten) x x x x 0 (0/10) 0 (0/6) x 
Typ Adeno SCC SCC SCC SCC SCC SCC 
Relative 
Invasionstiefe ins 
zervikale Stroma  
[%] 50 100 73 100 100 100 100 
Grading 
(Differenzierungsgrad) 2 3 2 2 3 2 1 
L 2 
(Lymphgefäßeinbruch) 1 1 1 1 1 1 1 
V 2 
(Blutgefäßeinbruch) 0 0 1 0 0 0 0 
Invasionsmuster geschlossen plump geschlossen netzartig geschlossen plump geschlossen
Peritumorale 
Entzündungs-
reaktion schwach stark stark schwach stark schwach schwach 
                
1   TNM-Klassifikation 1997 
      p ... pathologisch 
      pT1 ...  begrenzt auf Uterus 
      pT1a ...  pathologischen Zellveränderungen sind nur mikroskopisch diagnostizierbar 
      pT1b ...  klinisch sichtbar - am atypischen Erscheinungsbild sind pathologische  
                    Veränderungen bereits klinisch sichtbar  
      pT1b1 ...  Tumor kleiner als 4 cm im größten Durchmesser 
      pT1b2 ...  Tumor größer als 4 cm im größten Durchmesser 
      pT2a ...  Tumorbefall des oberen Drittels der Scheide 
      pT2b ...  Übergang auf das Parametrium (Halteapparat der Gebärmutter) 
2  x = unbekannt; 0 = nein; 1 = ja 
3  (Anzahl der positiven Knoten / Anzahl der entfernten Knoten) 
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3.1.2 Humane Proben oraler Plattenepithelkarzinome 
 
In Kooperation mit der Klinik für Mund-, Kiefer- und Gesichtschirurgie und dem Institut für 
Pathologie des Universitätsklinikums „Carl Gustav Carus“ wurden Proben von 15 Patienten 
gesammelt, die wegen eines Plattenepithelkarzinomen der Mundschleimhaut operiert worden 
sind. Die Gewebeproben stellen Biopsien der entfernten Gewebeproben dar, die zum einen 
vom Tumor und zum anderen vom normalen Gewebe (Biopsie vom Rand des Präparates) 
stammen. Daher wurden von jedem Patienten zwei Gefrierschnitte präpariert.  
 
3.2 Histologische Färbungen  
 
3.2.1 Präparation der Gewebeproben für die Lichtmikroskopie 
 
Zusätzlich zu den spektroskopisch untersuchten Schnitten wurden adjazente Dünnschnitte 
angefertigt und auf normale Glasobjektträger übertragen. Diese Dünnschnitte wurden H&E 
gefärbt (3.2.2 Färbung mit Hämatoxylin und Eosin) und dienten als histologische Referenz 
zur Auswahl der zu untersuchenden Areale und zur Orientierung auf den nicht gefärbten 
Dünnschnitten. 
 
3.2.2 Färbung mit Hämatoxylin und Eosin 
 
Die für histologische Untersuchungen am häufigsten verwendete Färbung ist die 
H&E-Färbung. Sie dient als histologische Übersichtsfärbung und nutzt die Farbstoffe 
Hämatoxylin und Eosin. Es wird nacheinander gefärbt und basiert auf dem Prinzip der 
Durchtränkung und der elektrostatischen Absorption.  
Mit Hämatoxylin wird progressiv gefärbt. Beim Erreichen des gewünschten Färbegrades wird 
die Färbung abgebrochen. Der Farbstoff ist bei niedrigem pH-Wert positiv geladen und färbt 
negativ geladene, basophile Strukturen blau (z.B. die DNA des Kernchromatins, die RNA des 
rauhen endoplasmatischen Retikulums, Kernfärbung). 
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Mit Eosin wird regressiv gefärbt, es wird also erst überfärbt und anschließend mit Wasser bis 
zum gewünschten Färbegrad gespült. Eosin ist negativ geladen und bindet sich an die 
positiven geladenen azidophilien Gewebebestandteile, wie Eiweiße (Zytoplasmafärbung) 
[Neumeister 2000]. 
 
Tabelle 3-2 : Färbungsergebnisse der H&E-Färbung 
Kerne, Knorpel  
und verkalkte Teile  ...  blau  
Erythrozyten  ... orange  




Tabelle 3-3 : Ablaufplan der H&E-Färbung 
4x 2 min Hämatoxylin sauer nach Mayer 
2x 2 min fließendes kaltes Leitungswasser 
2x 2 min 3 % Eosin, wässrig 
2x 2 min Leitungswasser 
2 min 70 % Ethanol 
2x 2 min 96 % Ethanol 
2x 2 min 100% Ethanol 
2x 2 min Xylol 

















Abbildung 3-1 : H&E-Färbung 
Übergang vom normalen Epithel (E) zur 
Dysplasie (D); Stroma (S) mit starker 
Infiltration von Entzündungszellen (I) 
 










3.3.1 Präparation der Gewebeproben für IR-spektroskopische Messungen 
 
Für die spektroskopische und histologische Untersuchung ist die Beibehaltung der Geometrie 
des Dünnschnittes eine Voraussetzung. Bei Raumtemperatur ist jedoch die Festigkeit der 
Gewebeproben für das Schneiden zu gering. Daher wurden mit der Paraffineinbettung und der 
Schnellschnitttechnik zwei unterschiedliche Methoden zur Erhöhung der Stabilität bei der 
Dünnschnittpräparation verwendet und deren Einfluss auf die spektroskopischen 
Gewebemerkmale untersucht. 
 
Die in der Medizin oft genutzte Paraffineinbettung hat das Ziel, alle Prozesse in den Zellen zu 
stoppen und die Proben zu stabilisieren. Dies wird erreicht, indem die Proben mit Formalin 
fixiert, mit Alkohol entwässert und in Paraffin eingebettet werden (Tabelle 3-4). Dabei wird 
das Gewebe nicht nur von Paraffin umhüllt, sondern auch durchtränkt. Insbesondere bei 
inhomogenen Proben mit unterschiedlicher Gewebefestigkeit zeigen die Dünnschnitte 
weniger Artefakte als mit der im folgenden Abschnitt beschriebenen Schnellschnitttechnik. 
Die Übertragung auf den Objektträger erfolgt im Wasserbad nahe dem Schmelzpunkt des 
Paraffins. Der auf der Wasseroberfläche schwimmende Dünnschnitt nimmt wieder die 
ursprüngliche Form des Probenblocks an und kann auf den Objektträger übertragen werden. 
Danach werden die Dünnschnitte entparaffiniert (Tabelle 3-5). Aber in den Entparaffinierung-
bädern lösen Alkohol und Xylol leicht lösliche Bestandteile aus den Proben heraus. 
Veränderungen in der Zusammensetzung und der Proteinstruktur sind die Folge, was zu 
veränderten spektralen Mustern führt. Ein geringer Teil der verwendeten Lösungsmittel kann 
auch in der Probe zurückbleiben. Die spektralen Merkmale dieser eigentlich gewebefremden 
Substanzen würden sich mit dem spektralen Muster des Gewebes überlagern und die 
Auswertung erschweren.  
In den vorliegenden Untersuchungen basiert nur die Präparation der Gewebeschnitte der 
Cervix uteri auf der Paraffineinbettung. Die optimale Schichtdicke lag bei den 
IR-spektroskopischen Messungen bei 10 µm, was etwa einer Zellschicht entspricht. 
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Eine weitere Möglichkeit der Probenpräparation ist die Schnellschnitttechnik. Die 
entnommene Probe wird sofort in flüssigen Stickstoff schockgefroren und danach in einem 
Tiefkühlschrank bei -80 °C aufbewahrt, um autolytische Zersetzungsprozesse zu vermeiden. 
Zur Präparation der 10 µm dicken Gefrierschnitte wurden die Proben bei ca. -20 °C mit einem 
Mikrotom geschnitten. Mit dem Verzicht auf jegliche Chemikalien liegen die Dünnschnitte in 
einem unveränderten, nativen Zustand vor. Mittels Lufttrocknung werden die Gefrierschnitt 
erst auf dem Objektträger innerhalb weniger Minuten dehydriert und fixiert. Dies erhöht die 
Beständigkeit der Proben, da ohne Wasser die Ansiedlung von Bakterien und 
Mikroorganismen minimiert wird. Eine weitere Probenbehandlung wurde nicht vor-
genommen. Allerdings lassen sich die gefrorenen Gewebeflüssigkeiten schlecht schneiden, 
weshalb die Dünnschnitte oft Artefakte aufweisen. Zudem taut der Gefrierschnitt beim 
Tabelle 3-4 : Ablauf bei der Fixierung und Paraffineinbettung 
 
Nach der Entnahme kommt das Gewebe innerhalb von 30-60 min für  
24-30 Stunden in 3,5 % Formalin mit Phosphatpuffer gepuffert ( pH 7,6 ) 
60 min 3,5 % PBS-gepuffertes Formalin  
2x 60 min 70 % Ethanol 
60 min 80 % Ethanol 
60 min 95 % Ethanol 
60 min 100% Ethanol 
90 min 100% Ethanol 
90 min 100% Ethanol 
90 min 100% Ethanol 
60 min Xylol 
90 min Xylol bei 40 °C 
90 min Paraffin bei 60 °C 
Anschließend bei 60 °C 1,5 Stunden und danach bis zur Weiterverarbeitung in Paraffin. 
Danach erfolgt das Einbetten in Paraffin ( 60 °C ), das schnelle abkühlen der Blöcke auf 
5 - 10 °C und anschließend das Schneiden mittels Mikrotom.  
Nach dem Aufziehen auf die Objektträger werden die Schnitte nochmals bei ca. 60 - 70 °C 
kurz geschmolzen. 
Tabelle 3-5 : Ablauf bei der Entparaffinierung 
Nach dem Schneiden durchlaufen die Dünnschnitte folgende Stationen. 
10 min Xylol 
2x 5 min Xylol 
6 min 100% Ethanol 
6 min 96 % Ethanol 
2 min 70 % Ethanol 
1 min Aqua dest. 
Danach werden die Schnitte luftgetrocknet. 
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Übertragen auf den Objektträger auf. Dies führt zu Schrumpfartefakte, welche die 
geometrische Probenform deformieren und histologische Untersuchungen oder Vergleiche 
mit Referenzproben erschweren.  
Die Methode wurde bei den oralen Plattenepithelkarzinome und einer Probe der Cervix uteri 
angewendet. 
 
Die spektroskopischen Untersuchungen wurden an einem IR-optimierten Mikroskop in 
Transmission durchgeführt, weshalb alle Gefrier- und Dünnschnitte auf IR-transparente 
Objektträger übertragen werden mussten. Als Objektträger wurden CaF2 verwendet. Es ist in 
weiten Bereichen des infraroten und des sichtbaren Lichtes transparent und kann neben der 
IR-Spektroskopie auch für weitere lichtmikrospektroskopische Untersuchungen herangezogen 
werden. Es ist chemisch inert, was eine standardmäßige Behandlung, wie die nachträgliche 
histologische Färbung der Schnitte, erlaubt. Alternativ hätte auch Bariumfluorid als 
Objektträgermaterial genutzt werden können. Der optische transparente Spektralbereich 
beginnt schon bei ca. 600 cm-1 (Abbildung 3-2). BaF2 hat jedoch eine geringere Härte und 
eine 100× größere Wasserlöslichkeit.  
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3.3.2 Auswahl der IR-Untersuchungsmethode 
 
Die Methode der IR-Spektroskopie basiert auf der Absorption von IR-Strahlung in der Probe 
und kann mit dem vorhandenen FT-IR-Spektrometer Bruker IFS 66/s, gekoppelt mit dem 
Mikroskop Hyperion1000 (Bruker) und der IMAC-Kammer (Bruker), in Transmission, in 
Reflexion oder in Attenuated Total Reflectance (ATR) am MCT-Einkanaldetektor oder am 
FPA-Detektor gemessen werden.  
Für alle Messungen wurde die Transmissionsspektroskopie und CaF2 als Objektträgermaterial 
ausgewählt. Bei dieser Methode erlaubt die Auswahl von CaF2 als Objektträgermaterial eine 
nach der spektroskopischen Untersuchung folgende histologische Färbung und damit eine 
standardmäßige histologische Kontrolle. CaF2 wird zwar im MIR-Spektralbereich erst 
oberhalb 800 cm-1 transparent, was jedoch unproblematisch ist, da der auswertbare 
Spektralbereich des verwendeten FPA-Detektor erst bei ca. 950 cm-1 beginnt. 
 
Bei der Auswahl der Reflexionsspektroskopie 
(Infrared Reflection Absorption Spectroscopy - 
IRRAS) wäre bei den transparenten Gewebe-
dünnschnitten ein die IR-Strahlung reflektierendes 
Objektträgermaterial notwendig. Metallbedampfte 
Objektträger mit einer Schichtdicke von 50 nm reichen 
aus, um die Reflexionsintensität der IR-Strahlung zu 
maximieren und sind andererseits ausreichend dünn, 
um histologische Untersuchungen im Transmissions-
modus zu ermöglichen. Da die IR-Strahlung durch die 
Reflexion die Probe zweimal passiert, sind die Banden 
intensiver. Ungünstig wirken sich insbesondere bei 
den intensiven Banden Dispersionseffekte aus, was an 
der Aufspaltung der Amid I- und II- Banden be-
obachtet werden kann [Herzog 1993]. Eine Korrektur 
ist bei gut definierten Proben möglich. Dies trifft aber 





















Abbildung 3-3 : Hyperion1000 (Bruker) 
mit Box, gespült mit CO2 reduzierter 
und getrockneter Luft. 
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Die ATR-Spektroskopie ist eine weitere Option. Die auf Totalreflexion und evaneszenten 
Feldern basierende Methode erfasst unabhängig von der Probendicke nur die oberste 
Probenschicht (~λ/10). Das ATR-Objektiv konnte jedoch nicht für die Gewebeproben genutzt 
werden, da schon der zum direkten Probenkontakt notwendige kleinste einstellbare Druck die 
Gewebestruktur zerquetscht.  
Eine zweite Möglichkeit bietet die sogenannte IMAC-Kammer des Spektrometers, in der eine 
andere ATR-Einheit (FastIRTM; Harrick Scientific Corporation; Ossing; NY, USA) installiert 
werden kann. Die Probe muss direkt auf den ATR-Kristall übertragen werden. Damit kann bei 
jeder Probe immer nur ein einziger Ausschnitt untersucht werden, was für die Untersuchung 
biologischer Proben nicht ausreichen ist. Zudem werden in der IMAC-Kammer die Proben 
direkt auf den FPA projiziert. Entsprechend der FPA-Detektorchipgröße von 4 × 4 mm2 
(64 × 64Pixel) wäre nur eine maximale laterale Auflösung von 62 × 62 µm2 pro Spektrum 
erreichbar. 
 
3.3.3 Aufnahme der Infrarot-Spektren 
 
Alle Messungen wurden mit dem Bruker IFS66/s und Hyperion1000-Mikroskop 
aufgenommen. Das gesamte Spektrometer, einschließlich der Probenräume, wurde 
kontinuierlich mit getrockneter und CO2-reduzierter Luft eines Lufttrockners gespült. Die 
Einflüsse durch Konzentrationsschwankungen der IR-absorbierenden Gase wurden damit 
minimiert. Zur Verringerung von Vibrationen wurde das gesamte Gerät auf einem 
schwingungsgedämpften Tisch gelagert. Die Auswahl der Messparameter wurde an die 
optischen Grenzen des Objektträgermaterial CaF2 und an den FPA-Detektor angepasst, der im 
Continuous-Scan-Mode arbeitet (Tabelle 3-6). Die Bedeutung der Parameter ist in Tabelle 3-7 
erklärt.  
Zur Optimierung des SNR würde normalerweise die Mittlung möglichst vieler Spektren 
dienen. Gleichzeitig müssen Fluktuationen der Untergrundspektren minimiert werden, da 
einige Banden des untersuchten Gewebes mit den charakteristischen Wasserdampfbanden der 
Luftfeuchtigkeit überlagern. Die Stabilität des Untergrundes ist wiederum vom Gesamtsystem 
und der Kapazität des Lufttrockners abhängig. Im verwendeten System ist das Grundrauschen 
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im Spektrum nach ca. 40 Minuten auf die zweifache Standardabweichung angestiegen, 
wonach der Untergrund der IR-Images erneuert wurde.  
 
Zur Bestimmung des optimalen Wertes für den Parameter „Scans“ wurden das Rauschen von 
IR-Images bestimmt und verglichen. Dabei wurde vor der Fourier Transformation die Anzahl 
der gemittelten Interferogrammen variiert. Der erwartete exponentielle Verlauf bestätigt sich 
in Abbildung 2-10. Ab 20 gemittelten Interferogrammen ist eine Verbesserung der 
Tabelle 3-6 : Imaging-Messparameter 
laterale Auflösung rechnerisch 4,2 µm  
Scans   über 21 Interferogramme gemittelt  
Wellenzahlbereich 950 - 3900 cm-1 
Auflösung  8 cm-1 
Zerofilling  1 
Apodisation  Happ-Genzel 
Phasenkorrektur Mertz 
Background   aller 40 Minuten 
Tabelle 3-7 : Parameter des IR-mikrospektroskopischen Imaging 
         im Continuous-Scan-Modus   
 
Scans Anzahl der sequentiell gemessenen Interferogramme, über die vor der 
Fourier Transformation gemittelt wird. 
Apodisation Korrekturfunktion - Die Fourier Transformation integriert von 
-unendlich bis +unendlich, aber das Interferogramm ist begrenzt durch 
die Retardierung des beweglichen Interferometerspiegels. 
Phasenkorrektur Zur Korrektur von Asymmetrien im Interferogramm. 
spektrale Auflösung Abstand der Datenpunkte im Spektrum – Abhängig von der 
Auslenkung (Retardierung) des beweglichen Interferometerspiegels. 
laterale Auflösung Die Auflösung ist von der Abbildung der Probe auf den FPA-Detektor 
abhängig – Beim FPA wird ohne Apertur gearbeitet. 
Zerofilling Verlängerung des Interferogramms durch Nullen. Führt bei der 
Berechnung der Fourier Transformation zu einer rechnerisch höheren 
spektralen Auflösung. 
Background  Korrekturspektrum, das ohne Probe gemessen wird 
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Spektrenqualität nur noch mit erheblichen Zeitaufwand zu realisieren. Ein günstiges Ver-
hältnis zwischen geringer Messzeit und guter Spektrenqualität stellte sich bei Spektren mit der 
spektralen Auflösung von 8 cm-1 heraus. Das Signal-Rausch-Verhältnis verbessert sich auch 
bei der Akkumulation von mehr als 20 Interferogrammen in Relation zum erhöhten Zeitbedarf 
nicht mehr wesentlich. Aufgrund eines Fehlers in der Messsoftware musste die ungerade 
Anzahl von 21 Scans für die Imaging-Messungen verwendet werden. 
 
3.3.4 Auswahl der Messareale 
 
Mit einer untersuchten Fläche von 267 × 267 µm2 kann mittels FPA-Imaging nur eine kleine 
Fläche in hoher lateraler Auflösung gemessen werden. Bei einem Probendurchmesser von bis 
zu 3 cm ergeben sich unrealistisch hohe Anforderungen an Messzeit und die zu speichernden 
Datenmenge wäre sehr groß. Würde zum Beispiel die gesamte in Abbildung 3-4 dargestellte 
Probenfläche untersucht werden, müssten 60 * 60 = 3600 Images und zusätzliche 
600 Untergrundimages gemessen werden. Allein die Akkumulation der Spektren würde 10 
Tage dauern und ein Datenvolumen von 44 GB erzeugen.  
Abbildung 3-4 : Messareale in Probe 28497 
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Eine Möglichkeit ist die Reduzierung auf Probenareale, welche alle histologisch relevanten 
Gewebestrukturen der Probe enthalten. So stellt jedes der 122 Rechteck in Abbildung 3-4 ein 
separates Image dar, so das nur noch eine Gesamtmesszeit von 10 Stunden notwendig war. 
Um die Qualität der Ergebnisse der Spektrenklassifizierung besser beurteilen zu können, 
wurde darauf geachtet, dass in den Messungen auch die Übergänge zwischen den 
histologischen Strukturen enthalten waren.  
Die spektroskopischen Untersuchungen wurden an den getrockneten bzw. entparaffinierten, 
aber nicht an gefärbten Dünnschnitten durchgeführt. An einem zusätzlichen, zum unter-
suchten Schnitt adjazenten liegenden Dünnschnitt, konnte der histologische Aufbau mit einer 
H&E-Färbung untergliedert werden. Aufgrund der gleichen Probenform konnten diese 
Positionen auf den zu untersuchenden Dünnschnitt übertragen werden.  
 
3.3.5 Durchführung der IR-Messungen 
 
Die eigentliche Messsoftware ist das OPUS-Programm (Bruker), das nur für einzelne 
Imagingmessungen optimiert ist.  
Um die Spektrenakkumulation zu optimieren, wurde im Rahmen dieser Arbeit die Software 
„SpecCollect“ zur automatischen Steuerung der Messungen programmiert. Die wesentliche 
Funktionen des Programms liegen in der Positionierung des motorisierten XY-Tisches, der 
Festlegung verschiedener Messareale, der Positionskorrektur des Messrasters, der 
Archivierung und in der Möglichkeit der automatischen Ausführung von Messungen im 
Batchbetrieb. Gleichzeitig wurde das Programm so geschrieben, dass es auch an weiteren IR- 
und Raman Spektrometern des Institutes eingesetzt werden kann. Als Programmiersprache 
wurde Microsoft Visual Basic© Professionell Version 6.0 verwendet. 
Voraussetzung für SpecCollect ist eine Übersichtsbild der Probe. Alle Übersichtsbilder 
wurden mit einem kontraststarken Lichtmikroskop (Olympus IX 70) und einer 
hochauflösenden digitalen Kamera (ColorView12) gekoppelt mit motorisiertem XY-Tisch 
(Prior) aufgenommen. Da immer nur eine kleiner Ausschnitt der Probe abgebildet werden 
kann, wurde das Programm „Mikana“ entwickelt. Die Vorgehensweise und die Beschreibung 
von „Mikana“ ist im Kapitel 7.1.1 zu finden.  
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Bei SpecCollect muss das Übersichtsbild an zwei beliebigen Stellen mit der realen Probe auf 
dem XY-Tisch synchronisiert werden. Dadurch ist es möglich jede Position auf der realen 
Probe über das Bild anzusteuern. Das Bild wird nun zur Definition von einem oder mehreren 
in Größe und Lage voneinander unabhängigen Messarealen genutzt. Wobei die Background-
position für alle Areale separat definiert oder gleich sein kann. Zusätzlich kann definiert 
werden, aller wie viel Imagemessungen das Backgroundimage erneuert wird.  
Die Speicherung der gesamten Parameter in Bezug zum jeweiligen Nullpunkt erlaubt das 
automatische Laden der Parameter und Starten der Messung. Dies ermöglicht die Abarbeitung 
mehrerer Proben in Batch-Betrieb, was die kontinuierliche Messung über Nacht möglich 
macht.  




Die spektralen Muster der IR-Spektren biologischer Proben sind das Ergebnis der 
Überlagerung von Schwingungen vieler Moleküle. Diese können zusätzlich mit 
unerwünschten Mustern überlagert sein, welche die Auswertung erschweren. Hierzu zählen 
z.B. das Rauschen, Basisliniendriften oder Intensitätsschwankungen durch präparations- und 
trocknungsbedingte Streuung der Dicke des Dünnschnittes.  
Abbildung 3-5 : Mappingmessungen mittels FPA-Detektor 
In der ungefärbten Probe sind Gewebestruktur nicht zu lokalisieren. Mit einem größeren Messareal - 
hier 7 × 7 FPA-Images - können gleichzeitig Übergangsareale und Areale mit sicherer Zuordnung zu 














Dargestellt ist ein Glioblastom (Maus) im normalen Hirngewebe a. als Gefrierschnitt, b. als Scoremap  
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Ziel der Spektrenbearbeitung ist die Minimierung dieser für die Auswertung nicht relevanten 
spektralen Muster und die Maximierung der Differenzierbarkeit zwischen normalen und 
pathologischen spektralen Merkmalen. 
Für die Bearbeitung der Spektren wurde ausschließlich das selbstgeschriebene Auswertungs-
programm (SpecEval) verwendet. Die jeweils verwendeten Parameter sind dem Kapitel 




Die verwendeten Filterregeln haben die Entfernung von „leeren“ Spektren (ohne Probe) in 
Randbereichen oder von Spektren mit zu geringer Intensität zum Ziel. Dies ist notwendig, da 
in diesen Spektren die spektralen Muster im Verhältnis zum Rauschen klein sind. Je kleiner 
die Intensität der Spektren ist, bzw. je stärker spektrale Merkmale mit unrelevanten Rauschen 
überlagert sind, desto schwieriger ist die Extraktion der relevanten Muster in der Auswertung. 
Als Ausschlusskriterium wurde eine minimale Absorbance von 0,1 gewählt. Das ist wegen 
des nachfolgenden Normierungsschrittes notwendig, bei dem die Intensitäten aller Spektren 
auf den Bereich von 0 bis 1 skaliert werden. Im Fall von Spektren zu geringer Intensität wird 
vor allem Rauschen vergrößert. Charakteristische spektrale Merkmale können so durch 
künstlich verstärktes Rauschen überlagert werden, was die Auswertung erschwert.  
Ebenso müssen Spektren mit zu hoher Intensität entfernt werden, da die spektralen Merkmale 
außerhalb des Gültigkeitsbereiches vom Lambert-Beer’schen Gesetz nichtlinear zusammen-
hängen. 
Zusätzlich wurde für alle Spektrendatenpunkte ein Ausreißertest durchgeführt, der Spektren 
mit einer Intensitätsstreuung von mehr als der 3-fachen Standardabweichung entfernt. Dies 
war insbesondere bei Spektren am Probenrand zu beobachten, an dem Präparationsartefakte 
vermehrt auftreten und das Spektrum verändern können.  
 
3.3.6.2 Normierung  
 
Ein Normierungsschritt ist immer dann notwendig, wenn Spektren ausgewertet werden sollen, 
die aufgrund nicht chemischer Probenmerkmalen in der Intensität streuen. Bei den Gewebe-
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proben wird die Streuung meist durch eine leicht variierende Probendicke verursacht. Das 
Hauptziel ist daher die Minimierung des Einflusses der Probendicke auf die Ergebnisse. Bei 
der Clusteranalysen ist die Normierung sogar besonders wichtig, da die Spektren sonst anstatt 
nach spektralen Mustern nur nach der sich ändernden Probendicke gruppiert werden.  
 
Häufig verwendete Normierungen sind die Minimum-Maximum-Normierung, die 
Flächennormierung und die Vektornormierung. Bei der Normierung wird das Minimum und 
das Maximum bestimmt und für jedes Spektrum der Skalierungsfaktor in Bezug auf eine feste 
Größe berechnet. Anschließend wird das gesamte Spektrum mit diesem Faktor multipliziert. 
Die Flächennormierung summiert die Intensitäten, berechnet den Skalierungsfaktor auf eine 
feste Größe und skaliert damit das gesamte Spektrum. Bei der Vektornormierung wird das 
Spektrum als Vektor betrachtet und jeder Vektorwert durch die Wurzel der Summe der 
Quadrate aller Vektorwerte dividiert. Damit ist die Summe der Quadrate aller Vektorwerte 1. 
 
Bei Spektren sollten man zusätzlich die Spektralbereiche, in denen das Minimum bzw. das 
Maximum gesucht wird, einschränken können.  
Eine Minimum-Maximum-Normierung skaliert die Intensitäten zwischen 0 und 1. Befindet 
sich eine dominierenden Bande in den Spektren, funktioniert die Normierung korrekt. Dies 
wäre der Fall bei ähnlichen Zellen, die chemisch differenzierbar sind und anhand der Amid I 
Bande normiert werden.  
Erweitert man dieses Modell mit einer weiteren Bande, die manchmal die stärkste und 
manchmal nur die zweitstärkste Bande ist, würde die Minimum-Maximum-Normierung 
jeweils die stärkste Bande als Maximum nutzen. Dies trifft bei ähnlichen Zellen zu, die 
chemisch differenzierbar sind, aber in die zusätzlich unterschiedlich stark Glykogen 
eingelagert ist. In der nachfolgenden Auswertung würde man vor allem erkennen, bei 
welchem Spektrum welche Bande das Maximum war, aber die Differenzierung der Zellen 
wäre unwahrscheinlich. Würde man dagegen die zur Normierung genutzten Spektralbereiche 
definieren, könnte man entweder den Glykogengehalt oder aber die Zelltypen analysieren.  
 
 









In Abhängigkeit von der Zusammensetzung der Gewebeschnitte verändert sich durch den 
Trocknungsprozess die anfänglich homogene Schnittdicke. Während der Gewebeschnitt beim 
Trocknen dünner wird, behalten die Zellkerne wegen ihres geringen Wassergehaltes ihre 
Größe und führen dadurch zu einer inhomogene Probenoberfläche. Optisch führt diese 
Rauhigkeit zu Spektren mit variierenden Basislinien. Die Basislinie kann sich so zwischen 
den Spektren stärker unterscheiden als die untersuchten spektralen Muster, was die 
Effektivität der Auswertung einschränkt.  
 
Eine Korrektur kann durch Anpassung und Subtraktion einer geeigneten Funktion erfolgen, 
welche die Verzerrung der Basislinie wiedergibt. Diese Funktion kann über ein Polynom, eine 
trigonometrische Funktion oder eine Linearkombination bestimmt werde. Die Funktionen 
unterscheiden sich in der Genauigkeit, wie gut die ermittelte Korrekturfunktion dem 
unterstellten normalen Basislinienverlauf entspricht.  
In der Arbeit wurde auf die lineare Basislinienkorrektur zurückgegriffen (Abbildung 3-6). 
Abbildung 3-6 : Basislinienkorrektur a) Anpassen der Basislinie durch setzen von Stützstellen (grüne 
Pfeile) an einem Spektrum (blau). An Stützstellen berührt die Basislinie das Spektrum. Für jedes 
Spektrum wird eine eigene künstlichen Basislinie (rot) berechnet. b) Zur Basislinienkorrektur wird 
von jedem Spektrum die eigene Basislinie subtrahiert.  
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Dafür können im Programm SpecEval (Kapitel 7.1.3) manuell beliebig viele Stützstellen 
definiert werden, an den zusätzlich in einem frei definierbaren Intervall das Minimum gesucht 
wird. Dies führt in Abhängigkeit von der Lage der Minima zu unterschiedlichen Positionen 
der Stützstellen, was die Unterscheidbarkeit der korrigierten Spektren, speziell bei 
eigenwertzerlegenden Algorithmen (z.B. PCA) erhöht.  
Durch die Subtraktion dieser künstlichen Basislinien von den Spektren verändert die 
Basislinienkorrektur den Datensatz nicht nur, sondern entfernt Informationen aus den 
Spektren. Eine Kontrolle wurde jedoch durchgeführt, indem die jeweils subtrahierte Matrix 




Für die Auswertung von Spektrendatensätze wurden verschieden Programme getestet, wie 
Unscrambler (Camo ASA, Norwegen), CytoSpec (CytoSpec Inc., USA) oder ChemAnalyse 
(Chemimage, Pittsburgh, USA). Es handelte sich dabei um kommerzielle Programmpakete, 
die sofort einsetzbar sind, aber die nicht auf spezielle Probleme modifiziert oder erweitert 
werden können.  
Für die Auswertung wurde deshalb Matlab als Basisprogramm gewählt. Es ist eine 
Programmiersprache, in der zusätzlich zahlreiche Funktionen aus den unterschiedlichsten 
Anwendungsgebieten zur Verfügung stehen. Für die Spektrenbearbeitung der Imaging-
datensätze wurde eine graphische Nutzeroberfläche erstellt, in der Import, Datenmanipulation 
und die verschiedenen Auswertungsalgorithmen (u.a. mit PLS-Toolbox, parallelisierte 
Algorithmen) interaktiv genutzt werden können. Auch nicht integrierte Matlabfunktionen 
bzw. externe Programme können auf alle Daten und Variablen zugreifen. Das Testen und das 
Integrieren neuer Funktionen ist durch eine standardisierte Variablenumgebung unkompliziert 
möglich.  













Speziell beim Mapping mittels mikrospektroskopischem Imaging fallen große Datenmengen 
an. Eine Auswertung derartiger Datensätze ist nur im Rahmen des vorhandenen Speichers, 
speziell dem RAM-Speicher, möglich. Um nicht auf Superrechner angewiesen zu sein, 
wurden für die Auswertungsalgorithmen der Hauptkomponentenanalyse und 
Fuzzy-Clusterung Programme geschrieben [Beutlich 2003], die zur Berechnung mehrere 
Computer parallel schalten können. Die Größe dieses virtuellen Großcomputers kann durch 
die Anzahl der parallelisierten Rechner entsprechend der Datensatzgröße angepasst werden.  
Bei der Erstellung der Programme wurde auf eine Optimierung der Datenstrukturen geachtet. 
Im Vergleich des parallelisierten Algorithmus mit der Matlab-Funktion ist die 
Leistungssteigerung bei der Hauptkomponentenanalyse in Abbildung 3-7 dargestellt. Auf 
einem Rechner lag die maximale Größe der Datenmatrix mit Matlab bei 8 Imagedatensätzen 
im Wellenzahlbereich von 950 – 3900 cm-1. Schon allein bei der Anwendung des eigentlich 
parallelen Algorithmus auf einem einzelnen Rechner konnte eine 5mal größere Datenmenge 
ausgewertet werden. Ein weiterer Aspekt ist die Rechengeschwindigkeit, die bei gleicher 















Abbildung 3-7 : Leistungssteigerung des parallelisierten Auswertungsalgorithmus 
der Hauptkomponentenanalyse gegenüber Matlab mit dem gleichen Computer. Die Un- 
stetigkeiten im Zeitbedarf sind auf die Benutzung der Auslagerungsdatei zurückzuführen 
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Die Parallelisierung der Algorithmen wurde als FORTRAN-Programme (PLAPACK 
Bibliothek) umgesetzt und erfolgten in Zusammenarbeit mit dem Zentrum für Hochleistungs-
rechnen der TU Dresden. 
 
 
Tabelle 3-8 : Parallele Effizienz des getesteten Rechenclusters (bei der Fuzzy-Clusteranalyse) 
 
Prozessorenanzahl Maximale Anzahl an Imagedatensätzen       verfügbarer RAM-Speicher 
 1    50       1,5  Gb 
 4    200          6  Gb 
 8    400        12  Gb 
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OPUS©, Optical User Software, Bruker Optics Inc., Billerica, MA, USA 
 Messprogramm zur Spektrenakkumulation 
Visual Basic©, Version 6.0 (SP4), Microsoft Corp., Madison, WI, USA 
 Programmiersprache für MikAna und SpecCollect 
MatlabTM, Version 5.3, MathWorks Inc, Natick, MA, USA 
 Basisprogramm zur Erstellung des SpecEval zur Auswertung 
PLS_Toolbox©, Version 3.0, Eigenvektor Research Inc. Manson, WA, USA 
 Sammlung von Auswertungsfunktionen zur Anwendung im Matlab 
analySIS®, Version 3.0, Münster, Deutschland 
 Bildbearbeitung am Mikroskop Olympus IX-70 
CorelDraw© Version 11, Corel Corporation, Ottawa, Kanada 





MikAna,   
Programm zur Erstellung von Übersichtsbildern. 
SpecCollect 
 Programm zur ortsaufgelösten Spektrenakkumulation. 
SpecEval 
 Auswertungsprogramm 
Parallelisierung der Hauptkomponentenanalyse [Beutlich 2003] 
Parallelisierung der Fuzzy-Clusterung [Beutlich 2003] 
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3.3.10 Verwendete Hardware 
 
Spektrometer : IFS66/s (Bruker, Ettlingen, Deutschland)  
- gekoppelt mit Hyperion1000-Mikroskop und motorisierter Tisch MCL-2 (Lang,  
  Hüttenberg, Deutschland),  
 - IMAC-Kammer sowie  
 - MCT-Einkanaldetektor und  
 - FPA-Detektor. 
 
Licht-Mikroskop : Inverses Lichtmikroskop IX70 (Olympus, Hamburg, Deutschland)  
- gekoppelt mit motorisiertem XY-Tisch HI28V2 (Prior Scientific Instruments Ltd.,  
  Fulbourn Cambridge, England) und 
 - Digitalkamera ColorView12 (1300 × 1030 Pixel) 
  Objektiv  Sichtfeld  
  4 ×   2100 × 1600 µm2 
  10 ×   840 × 640 µm2 
  40 ×   210 × 160 µm2 
 
Computer 
 Pentium 1,2 GHz, 3GB RAM, 300GB Festplatte 
Mikrotom : CM 3000 (Leica) 
Histologische Färbungen : Varistain 24-4 (ThermoShandon)  
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4 Ergebnisse und Diskussion  
 
4.1 Plattenepithelkarzinome des Gebärmutterhalses ( Cervix uteri ) 
 
Ziel des Einsatzes der IR-Spektroskopie an humanen Geweben ist die Verbesserung der 
Diagnostik von präkanzerösen und malignen Veränderungen. Als Referenz bzw. 
Goldstandard wurde die pathologische Bewertung histologisch gefärbter Dünnschnitte 
eingesetzt. Diese Referenz konnte über einen langen Zeitraum anhand der Ergebnisse 
zahlreicher Studien und neuer Spezialfärbungen kontinuierlich verbessert werden. So können 
heutzutage die verschiedensten histologischen Sonderfälle sicher diagnostiziert werden. 
Trotzdem würde ein zur Unterstützung eingesetztes spektroskopisches System Vorteile 
bieten, die insbesondere in der objektiven Bewertung und der besseren Reproduzierbarkeit 
von Ergebnissen liegen.  
Bei der Entwicklung der spektroskopischen Methodik dient die histologische Proben-
bewertung zunächst als Referenzinformation für die spektroskopische Untersuchung. Mit 
diesem Anhaltspunkt können z.B. Klassifizierungsergebnisse überprüft oder die chemische 
und damit die spektrale Variabilität gleicher Gewebearten zwischen verschiedenen Patienten 
besser eingeschätzt und bei der Verbesserung von Modellen berücksichtigt werden. 
Zur Etablierung einer Auswertungsmethodik für spektroskopische Daten realer Gewebe-
strukturen wurden die Proben der Cervix uteri verwendet. Diese Proben wurden pathologisch 
aufgearbeitet, so das im Unterschied zu den Biopsien der Mundschleimhäute hier alle 
Gewebetypen in einem Dünnschnitt vertreten sind. Dies ist von Vorteil, da die Auswertung 
durch mögliche präparative Einflüsse schwieriger wird, wenn das gesunde Referenzgewebe in 
einem separaten Dünnschnitt liegt. Da die Präparation von Schnitt zu Schnitt leicht variiert, 
würden sich im Spektrum präparationsbedingte und gewebecharakterisierende Merkmale 
überlagern. Bei der Entparaffinierung kann zum Beispiel die chemische Gewebe-
zusammensetzung durch den Einfluss der verwendeten Lösungsmitteln trotz Anwendung von 
Standardprozeduren zwar geringfügig, aber unterschiedlich beeinflusst werden [Faolain 
2005]. Innerhalb eines einzigen Dünnschnittes ist jedoch dieser Einfluss auf alle Gewebe-
strukturen gleich.  
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Bei der Entwicklung der IR-spektroskopischen Diagnostik stellt zum einen die spektrale 
Charakterisierung der in den sechs SCC-Proben vorkommenden Gewebearten und zum 
anderen die Charakterisierung spektraler Differenzierungsmerkmale pathologischer 
Veränderungen den ersten Schwerpunkt dar. Weiterhin wird die interindividuelle 
Übertragbarkeit der spektralen Muster, der Einfluss der verwendeten Präparationsmethoden 
sowie die Durchführbarkeit der spektrale Analyse von Zellabstrichen untersucht.  
Bei der Auswertung werden die beim IR-Imaging anfallenden umfangreichen Spektren-
datensätze analysiert. Da eine manuelle Spektrenanalyse nur bei einer überschaubaren 
Spektrenanzahl sinnvoll ist, waren in der vorliegenden Arbeit mathematisch-statistische 
Algorithmen zur Bewältigung der Datenflut erforderlich. In den folgenden Kapiteln wird 
vorgestellt, wie die spektralen Gewebemerkmale mit Hilfe von Clusteralgorithmen 
differenziert werden und wie die unterschiedlichen Gewebetypen anhand ihrer typischen 
spektralen Muster mittels SIMCA wiedererkannt werden können. 
 
4.1.1 Differenzierung der Gewebestrukturen 
 
Die untersuchten Dünnschnitte stammen bei allen Patientinnen von der Cervix uteri, womit 
der Aufbau und die chemische Zusammensetzung der Gewebe sehr ähnlich ist. Mit diesen 
Gemeinsamkeiten ist von einer guten Übertragbarkeit der spektralen Merkmale zwischen den 
gleichen Gewebetypen verschiedener Patientinnen auszugehen. Als erstes Untersuchungs-
objekt wurden Probe 28497 ausgewählt (Tabelle 3-1). Das Besondere dieser Probe ist ein zum 
Tumor und normalen Epithel zusätzlicher Bereich mit CIN III. 
Zur Spektrenakkumulation wurde das IR-mikrospektroskopische Imaging verwendet. Mit 
einem einzelnen FPA-Image wird in Kombination mit dem Hyperion-Mikroskop jedoch nur 
ein kleiner Probenausschnitt mit einer Fläche von 267 × 267 µm2 in hohem Detail gemessen. 
Bei einer Fläche von bis zu 6 cm2 pro Dünnschnitt würden sich unrealistisch hohe 
Anforderungen an Messzeit und Auswertung ergeben. Für die Entwicklung spektaler 
Gewebemodelle sind daher auf die relevanten Gewebetypen beschränkte Messareale sinnvoll. 
Wie in Abbildung 4-1 dargestellt, wurde anhand des H&E-gefärbten Gewebedünnschnittes 
repräsentative Bereiche aller vorhandenen Gewebetypen für die spektroskopische 
Untersuchung ausgewählt. 
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Abbildung 4-1 : Zur Datenreduktion müssen die Messareale auf histologisch 
repräsentative Ausschnitte beschränkt werden, wie hier bei Probe 28497.  

















Tabelle 4-1 : Histologische Beschreibung der Messareale in Probe 28497 
 
Areal Spektren Größe  Beschreibung 
   [ mm2 ] 
1 192×256 0,80×1,07 Stroma mit Blutgefäß 
2 192×256 0,80×1,07 Epithel und Stroma 
3 256×256 1,07×1,07 Übergangszone vom normalen Epithel zu einer CIN III  
4 256×256 1,07×1,07 CIN III 
5 320×384 1,34×1,60 Stroma mit Entzündungsreaktion und  
angrenzender CIN III, die teilweise das endozervical 
Drüsenepithel ersetzt (Pfeil) 
6 256×192 1,07×0,80 Das Plattenepithelkarzinom (*) wird von Stroma  
mit einem Blutgefäß umgeben, welches an Drüsen-
gewebe mit dysplastischen Veränderungen angrenzt 
(Pfeil) 
7 192×512 0,80×2,14 Karzinom, Stroma und endozervikale Drüsen 
 
Total 499712      8,7 
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In einer zukünftigen medizinischen Anwendung kann das Spektrometer je nach 
Untersuchungsschwerpunkt so angepasst werden, dass die zu untersuchende Probenfläche mit 
akzeptablen Zeitaufwand gemessen werden kann. Ist eine hohe Auflösung gefragt‚ ist eine 
Einschränkung auf kleinere Zellareale sinnvoll. Soll aber nur das Auftreten bestimmter 
Gewebeveränderungen erkannt werden, könnte zum Beispiel auf das Mikroskop verzichtet 
werden. Ein einzelnes dieser makroskopischen IR-Images deckt dann eine 225 × größere 
Probenfläche als mit dem 15-fach vergrößerndem Objektiv ab. Die Messzeit kann auch heute 
schon weiter reduziert werden, indem die Messparameter soweit vereinfacht werden (z.B. 
durch eine geringere Scananzahl beim IR-Imaging), dass immer noch eine erfolgreiche 
Spektrenklassifizierung trotz des schlechteren Signal-Rausch-Verhältnisses möglich ist.  
Um die Spektrendatensätze auszuwerten muss das medizinische Personal nur ein autonom 
arbeitendes Makro am Computer starten, welches die Spektren anhand spektraler 
Differenzierungsmerkmale automatisch klassifiziert. Im Gegensatz zur Modellentwicklung 
beschränkt sich der Rechenaufwand hier auf die Spektrenkonditionierung der neu gemessenen 
Spektren und auf die Zuordnung dieser Spektren zu den vorhandenen Modellen, was schon 
mit aktueller Rechentechnik in Echtzeit erfolgen kann. Selbst die Größe der Datensätze wäre 
unwesentlich, da außer dem Klassifizierungsergebnis nichts gespeichert werden muss.  
 
Bei der im Rahmen dieser Arbeit erfolgten Methodenentwicklung sind die Anforderungen 
jedoch erheblich höher. Eine Datenreduzierung ohne Verlust an Spektrenqualität bietet sich 
mit der Einschränkung auf definierte Probenareale an. Die Auswahl der Areale muss dabei so 
erfolgen, dass alle histologisch relevanten Gewebestrukturen der Probe enthalten sind. Die 
Markierungen (Rechtecke) in Abbildung 4-1 und deren Beschreibungen in Tabelle 4-1 geben 
die ausgewählten Messareale und den jeweiligen histologischen Gewebetyp für die Cervix 
uteri Probe 28497 wieder. Sie umfassen alle in der Probe enthaltenen Gewebestrukturen, wie 
Stroma, Epithel, peritumoralen Entzündungsreaktionen, Dysplasie und Tumor. Weiterhin 
wurden Areale mit Erythrozyten und Drüsengewebe einbezogen. Zusätzlich wurden 
Messareale an den Übergängen zwischen den verschiedenen histologischen Strukturen 
definiert. Die Spektrenklassifizierung ist in diesen Übergangsbereichen naturgemäß 
schwieriger, ist aber gleichzeitig die Herausforderung im späteren medizinischen Alltag. 
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Außerdem erlaubt das Klassifizierungsergebnis dieser Bereiche eine bessere 
Ergebnisbeurteilung für die entwickelten mathematischen Differenzierungsmethoden.  
Für die erste Auswertung der IR-spektroskopischen Images wurde die Clusteranalyse als ein 
Vertreter der chemometrischen Auswertungsmethoden zur Datenanalyse angewendet. Die 
Clusteranalyse erlaubt eine Spektrenauswertung ohne die Vorgabe von Informationen über 
Lage und Verteilung der histologischen Gewebestrukturen. Zwar könnten die histologischen 
Informationen aus der H&E-Referenzfärbung als grobe Orientierung genutzt werden, aber 
diese Informationen sind nicht ausreichend, um eine Methode zur automatisierten und 
flächendeckenden Spektrengruppierung zu etablieren. 
Von den verschiedenen Clusteralgorithmen ist die Datenauswertung mit einer Hierarchischen 
Clusteranalyse (HCA) eine sehr gute, aber rechenintensive Methode [Lasch 2004]. Neben der 
Spektrengruppierung werden auch die Abstände bzw. die Ähnlichkeit zwischen den Clustern 
berechnet. In der Anwendung auf die in Abbildung 4-1 definierten bzw. in Tabelle 4-1 
beschriebenen Messareale von Probe 28497 müssten 499712 Spektren in einem Datensatz 
analysiert werden. In Anlehnung an Kapitel 2.4.2.1-HCA würde dies zu einer sehr 
aufwendigen Berechnung mit sehr langer Rechenzeit und zu einer sehr großen Abstands-
matrix von 5*105 × 5*105 = 25*1010 Datenpunkten führen. Um die Ergebnisse der HCA trotz 
der technischen Anforderungen nutzen zu können, wurde sie mit der Fuzzy-Clusteranalyse 
kombiniert. Bei der Fuzzy-Clusteranalyse muss aber eine Clusteranzahl vorgegeben werden, 
in die der Datensatz untergliedert werden soll. Dies ist eine Einschränkung, da die Anzahl der 
spektroskopisch wiedererkennbaren histologischen Strukturen in der Probe nicht bekannt ist. 
Mit der Kombination von Fuzzy-Clusteranalyse und HCA ist dies jedoch unproblematisch. Es 
werden einfach wesentlich mehr Fuzzy-Cluster vorgegeben als erkennbare histologische 
Strukturen zu erwarten sind. Die Reduzierung der Cluster auf die wirklich vorhandenen 
Gewebestrukturen erfolgt in einer nachfolgenden HCA.  
 
4.1.1.1 Analyse von Stroma und Epithel 
 
Bei der Clusteranalyse des relativ kleinen Areal 2 aus Probe 28497 mit normalen Epithel und 
Stroma (Abbildung 4-1) wurde eine Fläche von 3 × 4 IR-Images untersucht. Diese 12 IR-
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Images enthalten nach dem Herausfiltern von Ausreißer- und Randspektren 
(Abschnitt 3.3.6.1) noch über 45000 Spektren.  
Ziel ist eine Spektrengruppierung in Cluster, die realen Gewebestrukturen zugeordnet werden 
können. Zusätzlich soll die Lage und Ausdehnung dieser Cluster mit den Gewebestrukturen 
im histologisch gefärbten Referenzschnitt korrelieren. Dass sich die Gewebeschichten des 
Epithels in den spektralen Charakteristika unterscheiden, wurde schon in einer früheren 
Arbeit demonstriert [Chiriboga 1997]. Diese Untersuchung basierte allerdings nur auf 
einzelnen Spektren von 5 benachbarten Gewebeschichten, welche nur gemessen werden 
konnten, weil deren Positionen anhand des histologisch gefärbten Referenzschnittes manuell 
definiert worden sind. Dagegen werden die Spektren im hier vorgestellten Ansatz mittels 
FPA-Imaging gemessen und danach, nur anhand ihrer spektralen Muster, vom Algorithmus 
autonom in Cluster gruppiert. 
 
Um mit der Clusteranalyse nicht nur nach Intensitäten, sondern nach spektralen Muster zu 
gruppieren, ist gerade bei biologischen Proben eine Spektrenbearbeitung notwendig. Die 
Auswertung der Rohdaten zeigt vor allen die Dominanz der intensiven Amid I und II Banden. 
Zwar spiegeln sich darin die Proteine wider, die in den Zellen sehr wichtig sind, aber in den 
Auswertungsergebnissen fehlte die Differenzierung der Gewebestrukturen. Da die Proteine 
auch im sogenannten Fingerprintbereich von 950 nm-1 bis 1480 cm-1 redundant enthalten sind, 
wurde die Amid I und II Bande von der weiteren Auswertung ausgeschlossen. Zudem liegen 
im Fingerprintbereich neben den Proteinen spektrale Anteile der Lipide und der DNA mit 
Bandenintensitäten der gleichen Größenordnung vor. 
Neben der Reduzierung des spektralen Bereiches müssen die Rohspektren bearbeitet werden, 
denn Intensitätsschwankungen und Basisliniendriften würden die Effektivität der 
Clusteranalyse ebenso drastisch reduzieren wie einzelne dominierende Banden. Eine 
Optimierung der spektralen Gewebedifferenzierung wurde erreicht, indem sich die 
Intensitäten der gewebedifferenzierenden spektralen Merkmale möglichst deutlich unter-
scheiden. Im verbliebenen Spektralbereich wurde daher eine lineare Basislinienkorrektur mit 
zwei Stützstellen (bei 950 cm-1 und 1480 cm-1) durchgeführt und Schwankungen der Proben-
dicke mittels Minimum-Maximum-Normierung ausgeglichen. Der Skalierungsfaktor der 
Normierung basiert auf den Wellenzahlbereich von 1360 cm-1 bis 1440 cm-1. 
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Mit der Fuzzy-Clusteranalyse wurden die 
bearbeiteten 45000 Spektren des Messareals als 
erstes in 35 Cluster gruppiert, deren Verteilung 
in Abbildung 4-2 dargestellt ist. Da der 
Algorithmus nicht die Zentroidspektren bzw. 
die spektralen Muster der einzelnen Cluster 
zueinander in Korrelation setzt, standen keine 
weitere Information über die Zusammenhang 
zwischen den Clustern zur Verfügung. Daher 
wurden die den Fuzzy-Clustern zugeordneten 
Farben zufällig festgelegt. So ist zwar in 
Abbildung 4-2 die groben Verteilung der 
Gewebestrukturen ersichtlich, aber es kann 
keine Aussage über Gemeinsamkeiten oder 
Inhomogenitäten benachbarter Gewebe 
getroffen werden.  
Um den Informationsgehalt der Fuzzy-
Clusteranalyse zu erhöhen, wurden mit einer 
nachgeschalteten HCA anhand der 
35 Zentroidspektren die Ähnlichkeiten zwischen den 35 Fuzzy-Clustern berechnet. Zur 
Darstellung der Korrelationen zwischen den HCA-Clustern und den histologischen Strukturen 
wurden die in der HCA berechneten Cluster-Abstände graphisch als Dendrogramm in 
Abbildung 4-3 C dargestellt. Die y-Achse stellt die Ähnlichkeit zwischen den Fuzzy-Clustern 
dar. Je kleiner die Distanz zwischen zwei Fuzzy-Clustern ist, um so mehr Gemeinsamkeiten 
zeigen die Zentroidspektren der Fuzzy-Cluster und umgekehrt.  
Bis herunter zu einem Abstandsmaß von 5,5 ergibt sich eine Verbesserung der 
Gewebedifferenzierung. Bei einem noch kleineren Abstandsmaß werden aber die 
HCA-Cluster ohne histologischen Bezug weiter untergliedert. Dagegen würde ein höherer 
Grenzwert als 5,5 zu Informationsverlust führen, da auch Fuzzy-Cluster vereint bleiben 
würden, die jeweils mit einer separaten Gewebestruktur korrelieren. Das Abstandsmaß von 
5,5 wurde also als Grenzwert im Dendrogramm eingeführt. Alle miteinander verbundenen 
Abbildung 4-2 : Ergebnis der Fuzzy-Cluster-
analyse von 45000 Spektren aus Areal 2 der 
Probe 28497. Der Algorithmus gruppiert 
Spektren anhand ihrer spektralen Muster in 
35 Fuzzy-Cluster. Er analysiert aber nicht den 
chemischen Zusammenhang zwischen den 
Clustern. Für eine Korrelation zur Histologie 
ist daher ein erweiterte Auswertung, wie z.B. 
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HCA-Cluster mit kleinerem Abstandswert 
wurden vereint, was zur Reduktion der 
35 Fuzzy-Cluster auf 10 HCA-Cluster 
führt. 
Durch Vergleich mit dem H&E-gefärbten 
Referenzschnitt konnte beim Abstandsmaß 
von 5,5 jedem der erzeugten 10 HCA-
Clustern eine histologische Gewebestruktur 
zugeordnet werden (Abbildung 4-3 A/B). 
Auf der linken Seite des Falschfarbbildes 
dominiert das Stroma (pink). Am Übergang 
zur Basalzellschicht (rot) liegt eine dünne 
Schicht (blau), deren Lage typisch für eine 
Infiltration von Entzündungszellen (z.B. 
Leukozyten, Lymphozyten, Makrophagen) 
in das Stroma ist. Ein weiterer HCA-
Cluster (zyan) korrespondiert mit dem 
Übergang zwischen Stroma und 
Entzündungsreaktion, welche einer 
schwachen lymphoplasmatischen Binde-
gewebsinfiltration entspricht.  
Würde der Grenzwert bzw. die 
unterbrochene Linie in Abbildung 4-3C auf 
einen Wert von 20 verschoben, blieben nur 
zwei HCA-Cluster vom Epithel und Stroma 
übrig, welche aus spektroskopischer Sicht 
die beiden Hauptgewebetypen in diesem 
Messareal darstellen. 
Die deutlichen spektralen Unterschiede 
zwischen den IR-Spektren des Epithels in 
Abbildung 4-4B/C und des Stromas in 
Abbildung 4-3 : Das H&E-Referenzbild (A) in 
Korrelation zum Falschfarbbild der 10 HCA-
Cluster (B), die im Dendrogramm (C) bei einem 
Abstandswert von 5,5 (unterbrochene Linie) aus 
den 35 Fuzzy-Clustern vereint wurden und zu 
histologischen Gewebestrukturen korrelieren.  
 
pink    ... Stroma 
blau  ... Stroma mit Infiltra- 
    tion von Entzün- 
    dungszellen 
rot   ... Basalzellschicht 
grün    ... Parabasalzellschicht 
gelb, orange, braun  ... höhere Epithel- 
    schichten 
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Abbildung 4-4A korrespondieren mit 
einem großen Abstand im Dendrogramm. 
Am stärksten variieren die Banden bei 
1537, 1460, 1394 und 1239 cm-1, welche 
ihre Intensität verändern und im direkten 
Vergleich beider Gruppen ihre Position um 
mehr als zwei Wellenzahlen verschieben. 
Vergleicht man die Mittelwertspektren der 
Cluster (Abbildung 4-4), so können 
histologisch miteinander in Beziehung stehende Gewebetypen anhand ähnlicher spektrale 
Muster identifiziert werden. In Abbildung 4-4A sind die HCA-Cluster des 
Bindegewebsbereiches dargestellt. Der histologisch erkennbare Unterschied zwischen den 
drei HCA-Clustern besteht in einer Infiltration von Entzündungszellen, die sich in Richtung 
zum Epithels verstärkt. Die Ähnlichkeit der spektralen Muster beruhen darauf, das die 
Entzündungszellen in das Bindegewebe migrieren, also kein eigenständiges Gewebe 
darstellen. Daher unterscheiden sich die Clusterzentroide von einer leichten (zyan) zu einer 
schweren Entzündungsreaktion (blau) durch die anzahlmäßige Zunahme der 
Entzündungszellen. Der signifikante Unterschied ist der Anstieg bei 1082cm-1, der in 
Korrelation mit der Zunahme der DNA bzw. mit dem Anstieg der Zellkernanzahl zu sehen ist. 
Abbildung 4-4 : Die IR-Spektren 
repräsentieren die Mittelwertspektren der 
Cluster aus Abbildung 4-3 nach der 
Basislinienkorrektur und Normierung auf die 
Amid I-Bande.  
A: Spektren vom Stroma (magenta), 
schwacher (zyan) und ausgeprägter (blau) 
Infiltration von Entzündungszellen in das 
Stroma. 
B: Spektren der Basalzellschicht (rot), der 
Übergangszone zur Parabasalzellschicht (hell- 
und dunkelgrün) und der Parabasalzellschicht  
(schwarz = gelber Cluster in Abbildung 4-3).  
C: Spektren der Intermediärzellschicht (hell- 
und dunkelorange) und der Superfizial-
zellschicht (braun). 
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Weitere Veränderungen zeigen die Amid I, II und III Banden (1656, 1535 und 1336cm-1), 
welche den Hauptkomponenten dieser Gewebe, den Proteinen, zugeordnet werden können. 
Aber auch die C-H und C=O Bindungen der Lipide und DNA (1452 und 1400 cm-1) weisen 
auf deutliche Veränderungen im Stoffwechsel und der chemischen Zusammensetzung hin, 
was im Dendrogramm am deutlichen Abstand zwischen den HCA-Clustern des Stromas 
(pink) und der Entzündungsreaktion (zyan und blau) nachzuvollziehen ist.  
Ähnlich dem Stroma kann auch das Epithel in die Basalzellschicht und mehrere 
unterschiedlich ausgereifte Epithelschichten untergliedert werden. Die schon geringfügig 
weiter ausgereiften Parabasalzellen lassen sich in zwei HCA-Cluster (hellgrün/dunkelgrün) 
deutlich von der Basalzellschicht (rot) abgrenzen und bilden die Übergangszone zur 
Intermediärzellschicht (gelb). Von der Basalzellschicht ausgehend sind die Mittelwertspektren 
der HCA-Cluster durch erhöhte Intensitäten bei 1028 cm-1 und geringere Intensitäten bei 
1657 cm-1 charakterisiert. Diese sind in Abbildung 4-4B/C nicht mehr sichtbar, da alle 
Spektren für die Abbildung auf die Amid I Bande normiert worden sind. Die HCA-Cluster 
nach der Übergangszone in Richtung Epithel können der Intermediärzellschicht (hell- und 
dunkel orange) und der Superfizialzellschicht (braun) zugeordnet werden. Wie in der 
Übergangszone nach der Basalzellschicht (hellgrün/dunkelgrün) ändern sich die Spektren im 
wesentlichen nur noch durch noch stärker erhöhte (1028 cm-1) bzw. verringerte Intensitäten 
(1657 cm-1). Die ansteigenden Bandenintensitäten bei 1028, 1081, 1153 cm-1 sind Merkmalen 
einer steigenden Glykogenkonzentration, die mit der Ausreifung bzw. mit einer zunehmender 
Funktionalität der Epithelzellen ansteigt [Chiriboga 1998]. Die Analyse der H&E-gefärbten 
Dünnschnitte bestätigen diese Interpretation der IR-Spektren. So ist zu sehen, dass sich der 
Zellkern- und Zytoplasmaanteil relativ zur Zellgröße immer mehr verringert, je mehr die 
Epithelzellen ausgereift sind. 
Schon die Auswertung des hier vorgestellten kleinen Gewebeareals zeigt das Potential der 
Spektrengruppierung mittels Clusteralgorithmen. Wie in Abbildung 4-3B dargestellt, können 
die Übergänge und Zwischenstadien von Gewebeschichten sehr detailliert erkannt werden. Im 
Vergleich zur pathologischen Untersuchung können bei den spektralen Mustern auch 
graduelle Unterschiede der chemischen Zusammensetzung zur Differenzierung genutzt 
werden, wie im Epithel mit der Glykogenkonzentration dargestellt. Eine Erweiterung der 
Untersuchung mit zusätzlichen Gewebestrukturen wird im folgenden Kapitel vorgestellt.  
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4.1.1.2 Analyse aller Gewebestrukturen  
 
Mit der erfolgreichen Charakterisierung eines einzelnen IR-Imaging-Messareals bietet sich 
die Erweiterung der Auswertung auf aller IR-Images einer Probe an. Werden alle 
spektroskopisch untersuchten Probenareale von Probe 28497 (Tabelle 4-1) gleichzeitig 
ausgewertet, handelt es sich um 499712 Spektren, die sowohl normale als auch dysplastische 
und tumoröse Zellen widerspiegeln. Vor allem der wesentlich geringere Rechenaufwand 
durch die Kombination von Fuzzy-Clusteranalyse und HCA wird erst bei solchen größeren 
Datensätzen greifbar. 
In Abbildung 4-5 sind die sieben Areale aus Probe 28497 dargestellt. Die Bildpaare stellen für 
jedes Areal das H&E-gefärbten Referenzbild (links) und das Zuordnungsergebnis der 
Clusteranalyse (rechts) dar. Diese Auswertung aller Areale basiert wieder auf dem Spektral-
bereich von 950 - 1480 cm-1. Im Vergleich zur separaten Analyse von Areal 2 in Abbildung 
4-3 wurden die 10 Farben des Farbcodes aufgrund zusätzlicher Gewebemerkmale modifizert. 
So werden z.B. die durch die Spektrenbearbeitung entfernten Spektren jetzt grau eingefärbt.  
 
Für die Analyse wurden die Spektren nach der Spektrenbearbeitung (Filtern, Basislinien-
korrektur, Normierung) in 35 Fuzzy-Cluster gruppiert und die Ähnlichkeit der daraus 
resultierenden Zentroidspektren mittels HCA berechnet. Analog zu Kapitel 4.1.1.1 wurde das 
gleiche Distanzmaß von 5,5 ermittelt, bei dem die HCA-Cluster auch hier jeweils mit einer 
Gewebestruktur am besten korrelierten. Weder ein kleineres noch ein größeres Distanzmaß 
erhöhte den histologischen Informationsgehalt. Trotz der zusätzlich hinzugekommenen 
Gewebestrukturen ist das Zuordnungsergebnis der Spektren fast identisch zur Analyse des 
isolierten Areal 2 in Abbildung 4-3 B. Allerdings wird das Epithel nun in weniger Cluster 
untergliedert. Insgesamt zeigt die kombinierte Fuzzy- und Hierarchische Clusteranalyse eine 
sehr gute Reproduzierbarkeit bei der Differenzierung der Hauptgewebearten, zu denen das 
Stroma, die Basalzellschicht und die Schichten des Epithels gehören. 
Die drei Cluster, die in Abbildung 4-3 B die Parabasalzellschicht (hell-, dunkelgrün) und 
einen Teil der Intermediärzellschicht (gelb) wiedergeben, werden nun in einem Cluster 
zugeordnet (Abbildung 4-5, hellorange), der die Parabasal- und die Intermediärzellschicht 
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Abbildung 4-5 :  
Ergebnis der Kombination aus Fuzzy- und der Hierarchischen Clusteranalyse, die auf die Spektren 
von Probe 28497 angewendet wurde, in Bezug zum histologischen Referenzschnitt.  
jeweils links ... H&E-gefärbte Probenausschnitte von Probe 28497  
jeweils rechts ... Zuordnungsergebnis der Clusteranalyse aller Spektren im Spektralbereich von 
950 - 1480 cm-1  
Farblegende der Falschfarbbilder: Basalzellschicht, Dysplasie und Tumor in einem Cluster (rot), 
Parabasalzellschicht (hell- und dunkelorange), Stroma (pink, magenta), Entzündungsreaktion 
(hellblau, blau), Sekret (gelb), Erytrozyten (grün) 
Die Länge der Maßstäbe entspricht in jedem Areal 200µm. 
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umfasst. Die schwache Infiltration von Entzündungszellen (hellblau in Abbildung 4-3 B) wird 
jetzt dem Stroma zugeordnet. Vergleichbare Übereinstimmungen werden auch bei der 
Intermediär- (hell-, dunkelorange) und der Superfizialzellschicht (braun) erreicht. Zusätzlich 
bildet ein Teil der Bindegewebsspektren einen neuen Cluster (magenta). 
Der Einfluss dieser Veränderungen auf die histopathologische Aussage ist jedoch gering. Die 
nun eingeschränkte Differenzierung zwischen Parabasalzellschicht und dem unteren Teil der 
Intermediärzellschicht ist unwesentlich, da der Unterschied nur eine unterschiedliche 
ausgeprägte Differenzierung der Zellen ist. Dies kann spektroskopisch vor allen in einer 
langsam zunehmenden Glykogenkonzentration verfolgt werden (siehe Bandentriplett bei 
1028, 1080, 1153 cm-1 in Abbildung 4-4B und C). Die reduzierte Empfindlichkeit der erwei-
terten Clusteranalyse gegenüber Entzündungszellen steht im Kontext einer schwachen 
Infiltration von Entzündungszellen ins Stroma, welche auch aufgrund normaler innerer und 
äußerer Reize auftreten können. Dagegen werden in den sieben Probenarealen alle aus-
geprägten Entzündungsherde erkannt, die in der Nähe von Dysplasie oder Tumor lokalisiert 
sind. 
 
Areal 1 in Abbildung 4-5 besteht aus Stroma (pink, magenta) und gut abgegrenzten 
Erythrozyten (grün). Es ist weit und damit sicher von atypischen Zellveränderungen, wie 
Tumor oder Dysplasie entfernt. Dabei betreffen die punktuellen Fehlzuordnungen zu anderen 
Gewebestrukturen weniger als 0,1% der Spektren. 
Areal 2 zeigt normales Epithel (rot), ebenso der unteren Teil in Areal 3. Eine leichte 
Entzündungsreaktion (hellblau) zeigt sich zwischen Stroma und der Basalzellschicht. Im 
oberen Teil von Areal 3 verbreitert sich die Entzündungszone (blau) stark und liegt genau 
hinter dem Epithelabschnitt, in dem eine schwere Dysplasie (rot) lokalisiert ist. Die rote 
Kennzeichnung von Dysplasie und Basalzellschicht zeigt, dass in der Auswertung noch nicht 
zwischen normalen Basalzellen und atypischen Zellen unterschieden werden kann. Das 
gleiche Problem zeigt sich auch in Areal 4 bis 7, in denen die zum roten Cluster zugeordneten 
Spektren zum Plattenepithelkarzinom gehören. Die starke Überschneidung des roten Clusters 
mit morphologisch unterschiedlichen Strukturen kann durch den dominierenden Einfluss der 
hohen Zell- und Zellkerndichte erklärt werden, die in den anderen Gewebestrukturen 
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wesentlich geringer ist. Eine mit der Morphologie korrelierende Differenzierung dieses 
Clusters wird im folgenden Kapitel in einer erweiterten Analyse vorgestellt. 
Areal 4 wird dominiert von Dysplasie (rot), mit umgebender Entzündungsreaktion im Stroma. 
Sehr wenige Spektren wurden zum pathologisch unauffälligen Stroma (pink, magenta) oder 
Epithel (orange) zugeordnet. Einige Spektren in der unteren linken Ecke wurden in einem 
neuen Cluster (gelb) vereint, der im H&E-Bild mit Sekret korreliert. Dieser neue Cluster ist 
auch in anderen Arealen wiederzufinden.  
Areal 5 zeigt den Übergang vom normalen Stroma zum Tumor. Rechts oben und links unten 
befinden sich mit Sekret gefüllte Drüsen (gelb). Die Drüsenwände sind hier mit Endothel 
ausgekleidet, das dysplastische Veränderungen zeigt (rot). Im direkten Anschluss zu den 
Drüsen befindet sich der Übergang ins normale Stroma. Der Übergang selbst wird durch 
Tumorinseln (rot) dominiert, zwischen denen ein ausgeprägte Entzündungsreaktion (blau, 
hellblau) lokalisiert ist.  
In Areal 6 wird ebenfalls der Übergang vom Stroma zum Tumor (rot, oben) mit 
Entzündungsreaktion wiedergegeben. Der rote Streifen im unteren Teil des Areals gehört 
allerdings nicht zum Tumor, sondern korreliert mit dysplastisch veränderten Drüsenepithel. 
Innerhalb des Stromas sind Erythrozyten (grün) lokalisiert.  
Areal 7 zeigt ebenso wie Areal 5 den Übergang vom Stroma zum Tumor. Die Tumorfront ist 
von einer schwach ausgeprägten Entzündungsreaktion gekennzeichnet.  
Das Ergebnis der gemeinsamen Auswertung von IR-Imaging-Spektren aller Gewebetypen des 
Gewebeschnittes einer Patientin zeigt eine sehr gute Differenzierung der Gewebestrukturen, 
bei der auch kleine Strukturdetails mit hoher lateralen Auflösung wiedergegeben werden 
können. Die Einschränkungen in der Differenzierung von Basalzellschicht und pathologisch 
veränderten Geweben wird im folgenden Kapitel behandelt.  
 
4.1.1.3 Differenzierung von Basalzellen im unauffälligem Epithel und atypischer Zellen 
 
Die im Kapitel 4.1.1.2 vorgestellte Clusteranalyse konnte die Spektren zwischen 
Basalzellschicht, Dysplasie oder Tumor (rot) noch nicht unterscheiden. Deshalb wurden für 
eine weitere Analyse nur die Spektren extrahiert, die mit der kombinierten Fuzzy- und 
Hierarchischen Clusteranalyse dem roten Cluster zugeordnet wurden (siehe Abbildung 4-5). 
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Alle Spektren der anderen Gewebestrukturen (Stroma, Erythrozyten, Sekret oder Ent-
zündungsreaktion) wurden hier entfernt. 
Die Visualisierung der Spektren zeigte, dass die Normierungsparameter für eine weitere 
Differenzierung mittels Clusteralgorithmen geändert werden müssen. Das Ergebnis sind die in 
Abbildung 4-6 dargestellten basislinienkorrigierten und die auf den Spektralbereich 
1360 - 1440 cm-1 Minimum-Maximum normierten IR-Spektren von normaler Basalzellschicht 
(blau), Dysplasie (schwarz) und Tumor (rot) von 950 - 1480 cm-1. 
Die jeweiligen spektralen Charakteristika im Bereich von 950 - 1350 cm-1 zeigen mehrere 
Spektralbereiche, mit denen normale vom atypisch veränderten Zellen differenziert werden 
können. Allerdings haben diese spektralen Muster eine starke Streuung, die in Abbildung 4-6 
als Standardabweichung für jeden Gewebetyp in Form eines grauen Schlauch hinter den 
Mittelwertspektren dargestellt sind. In der Clusteranalyse führt diese Überlappung der 
spektralen Muster zu Problemen bei der Differenzierung der Spektren. Erst bei höheren 
Wellenzahlen sind eindeutig differenzierbare und charakteristische Veränderungen zwischen 
allen drei Geweben erkennbar. So verändert sich die Bandenposition der Deformations-
schwingung der CH2- und CH3-Gruppen von 1460 auf 1452 cm-1 als chemischer Hinweis auf 
morphologische Unterschiede zwischen Basalzellen und einer zunehmenden Zellatypie bei 
dysplastischen und karzinomatösen Läsionen. Dieser spektrale Trend wird verstärkt durch das 
Absinken der Intensität, die bei der Basalzellschicht das Maximum, bei der Dysplasie einen 
Mittelwert und beim Tumor ein Minimum erreicht. 
 
Wenn die Spektren des zell- und zellkernreichen Clusters (der rote Cluster in Abbildung 4-6) 
separat untersucht werden, ist nur mit den spektralen Merkmalen des Spektralbereiches 
1420 - 1480 cm-1 eine Differenzierung von Basalzellschicht, Dysplasie und Tumor mittels 
Clusteranalyse erfolgreich. Die Auswertung der Spektren wurde in Kombination von Fuzzy-
Clusteranalyse mit 10 Clustern und einer darauf folgenden HCA durchgeführt. Das Ergebnis 
liefert 4 HCA-Cluster, mit denen die verbliebenen und zur Histologie korrelierenden 
Gewebestrukturen wiedergeben werden können. Das Ergebnis ist in Abbildung 4-7 
dargestellt. Alle vier HCA-Cluster können anhand korrelierender Gewebestrukturen im 
H&E-Bild histologisch zugeordnet werden. 
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In Areal 1 waren nur Stroma und ein Blutgefäß lokalisiert. Da außer Basalzellschicht, 
Dysplasie und Tumor alle anderen Gewebestrukturen aus dem hier durchgeführten 
erweiterten Ansatz entfernt worden sind, sollten im Areal 1 eigentlich keine Spektren 
enthalten sein. Trotzdem finden sich wenige Einzelspektren, die alle in den blau markierten 
Cluster gruppiert werden. Dieser Cluster tritt auch in anderen Messarealen an Stellen auf, die 
histologisch nicht eindeutig zugeordnet werden können. Damit zeigt dieser Cluster in der hier 
verwendeten Kombination aus Fuzzy-Clusteranalyse und HCA die Fähigkeit Areale zu 
erkennen, die teilweise mit einer einfachen histopathologischen Beurteilung nicht weiter 
differenzierbar sind. 
Im Areal 2 waren nur die Spektren der normalen Basalzellschicht enthalten, die dem gelben 
markierten Cluster zugeordnet werden. Areal 3 enthält ein Übergangsgebiet vom normalen 
Epithel zur Dysplasie. Während der untere Bereich der normalen Basalzellschicht (gelb) 
zugeordnet wird, werden die Spektren im oberen Bereich den dysplastischen Veränderungen 
histologisch nicht bestätigt werden konnte. Gleiches trifft auf Areal 4 zu, in dem das Epithel 
eine vollständige dysplastische Veränderungen aufweist. 
 
Abbildung 4-6 : Mittelwertspektren mit ihrer einfachen Standardabweichung (grau) lassen die 
spektralen Differenzierungsmerkmale zwischen Basalzellschicht (blau; hellgrau), Dysplasie 
(schwarz, grau) und Tumor (rot; dunkelgrau) erkennen. Das am deutlichsten ausgeprägte 
Unterscheidungsmerkmal ist im Spektralbereich von 1420 bis 1480 cm-1 zu finden.  
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Abbildung 4-7 : 
Differenzierungsergebnisse der kombinierten Fuzzy- und Hierarchischen Clusteranalyse des 
zellkernreichen roten Clusters aus Abbildung 4-5, in dem Spektren normaler Basalzellen, Dysplasie 
und Tumor vereint sind. Während in der in Abbildung 4-5 nicht alle Gewebestrukturen differenziert 
werden konnten, erlaubt die hier dargestellte erweiterte Auswertung die Differenzierung von Basal-
zellen und pathologischen Veränderungen.  
jeweils links ... H&E-gefärbte Probenausschnitte von Probe 28497  
jeweils rechts ... Clusterzuordnungen des auf Basalzellschicht, Dysplasie und Tumor eingeschränkten 
Spektrendatensatzes, basierend auf dem Spektralbereich 1420 - 1480 cm-1. 
Farblegende der Falschfarbbilder: Basalzellschicht (gelb), Dysplasie (orange), Tumor (rot) und 
„weder Basalzellen noch atypische Zellen“ (blau). 
Die Länge der Maßstäbe entspricht in jedem Areal 200µm. 
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Areal 5 ist ein Übergangsgebiet vom Stroma zum Tumor, in dem die morphologische 
Zuordnung weder eindeutig zur Dysplasie noch zum Tumor erfolgen kann. Dies spiegelt sich 
auch in der Mischung orangefarbener und roter Pixel wider.  
Der obere Rand in Areal 6 zeigt eine Tumorfront (rot), die wiedererkannt wurde. Im unteren 
Teil des Bildes befindet sich Drüsenwände mit Endothel (orange), welches im Bildausschnitt 
zwar keinen direkten Kontakt zum Tumor hat, aber histologisch gesehen schon dysplastisch 
verändert ist, was die Clusterzuordnung bestätigt.  
Der sich im Areal 7 befindende Tumor (rot) wird ebenfalls gut erkannt. Das die Zellen der 
Tumorfront und einige Herde im Tumor zur Dysplasie (orange) zugeordnet werden ist nach 
morphologischer Definition inkorrekt, kann aber nicht weiter erklärt werden. Sie gehören 
nach morphologischer Klassifizierung zum Tumor. 
 
Während die Clusteranalyse des gesamten Datensatzes die Spektren aus atypisch Zellarealen 
mit hoher Zellkern- und Zelldichte noch nicht klassifizierte, konnte dieser Fehler im hier 
vorgestellten erweiterten Ansatz kompensiert werden. Analog zur histologischen Bewertung 
erlaubt die Auswertung spektroskopischer Daten mit Clusteralgorithmen eine erfolgreiche 
Differenzierung von normalen, wie auch pathologisch veränderten Geweben. 
 
4.1.2 Übertragbarkeit der spektralen Merkmale auf weitere Patienten 
 
Mit der vorgestellten Methodik könnte die Clusteranalyse auch bei weiteren Proben zur 
Gewebedifferenzierung herangezogen werden. Jedoch implizieren die Clusteralgorithmen bei 
jeder neuen Probe die Neuberechnung aller Daten ohne Rücksicht auf schon vorhandene 
Gruppierungsergebnisse. Mit zunehmender Probenanzahl ist aber der rechentechnische 
Aufwand für eine Neuberechnungen in Anbetracht der schon erzielten Ergebnisse zu groß.  
Vorteile bieten bei derartigen Problemen überwachte Algorithmen. Einer ihrer Vertreter ist 
die SIMCA. Sie ist ein zweistufiger Prozess, in dem der aufwendige Lernprozess bzw. die 
Modellbildung vollständig von der Klassifikation abgetrennt werden kann. In der ersten Stufe 
wird die aufwendige Extraktion von relevanten spektralen Merkmalen durchgeführt. Durch 
die Anwendung der PCA können dabei die wesentlichen spektralen Charakteristika der 
jeweiligen Modellspektren in wenigen Eigenwertvektoren konzentriert werden, womit 
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gleichzeitig der Datenumfang stark reduziert wird. In der zweiten Stufe, der Klassifikation, 
werden dann nur die spektralen Charakteristika der erstellten Modelle mit denen der Spektren 
von Geweben mit unbekannter Diagnose verglichen. Entsprechend der besten Korrelation 
werden die neuen Spektren den Modellen zugeordnet.  
Bei der Klassifizierung erfolgt der Vergleich zwischen den Modellen und den neuen Spektren 
so, dass jedes neue Spektrum unabhängig von den anderen neuen Spektren klassifiziert wird. 
Bei entsprechender Programmierung, die im SpecEval (Kapitel 7.1.3) umgesetzt wurde, kann 
dies genutzt werden, um die Spektren sequentiell zu klassifizieren. Im Gegensatz zur 
Clusteranalyse können so auch die Datensätze untersucht werden, die wesentlich größer als 
die im Computer vorhandenen Speicherressourcen sind.  
Die Untergliederung von Modellerstellung (Forschung) und angewandter Klassifizierung 
erlaubt zudem eine zukünftige Nutzung durch medizinisch-technisches Personal ohne die 




Der erste Schritt ist die Auswahl der Modellspektren. Um jedem einzelnen Modell nur die 
Spektren eines Gewebetyps zuordnen zu können, ist eine Referenz notwendig. Die 
vorhandene histologische Bewertung des H&E-gefärbten Parallelschnittes kann aber nur 
bedingt genutzt werden. Eine medizinisch fundierte Spektrenauswahl wäre mit akzeptablen 
Zeitaufwand nur punktuell möglich. Zudem müsste die Lage der Gewebestrukturgrenzen noch 
auf den spektroskopisch untersuchten Dünnschnitt übertragen werden. Aber selbst bei 
nachträglich gefärbten Dünnschnitten würden die mit dem Färben verursachen Artefakte zu 
einer mangelnden Korrelation zwischen gemessenen Gewebe und der Referenzfärbung 
führen. Speziell bei kleineren Gewebestrukturen wäre so die Auswahl von Modellspektren 
mit histologisch gesicherter Bewertung nicht möglich. 
Eine akzeptable Übereinstimmung kann dagegen erreicht werden, indem die Grenzen der 
Gewebestrukturen aus den IR-Images selbst extrahiert werden. Hierzu bieten sich die guten 
Ergebnisse der in den vorhergehenden Kapiteln beschriebene Clusteranalyse an, bei der jeder 
Cluster einem Gewebetyp zugeordnet werden kann. Allerdings können auch innerhalb 
einzelner Cluster die spektralen Gewebemerkmale leicht variieren und trotzdem zu einem 
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Gewebetyp gehören. Daher wurden bei der Modellspektrenauswahl die histologischen 
Informationen und die aus den Spektren ermittelten Grenzen der Gewebestrukturen 
gemeinsam genutzt, um Modellspektren aus möglichst homogenen und charakteristischen 
Gewebearealen für die SIMCA-Modelle zu verwenden. 
Dies ist zum Beispiel bei Entzündungsreaktionen von Bedeutung. Hier migrieren sehr kleine 
Entzündungszellen in das Stroma. Die Spektren geben damit ein Mix aus Entzündungszellen 
und dem umgebenden Stroma bzw. Tumor wieder. Für das SIMCA-Modell „Entzündung“ 
sollten daher nur die Spektren des Cluster „Entzündung“ genutzt werden, in denen eine starke 
Entzündungsreaktion mit möglichst wenigen anderen Zellen vorliegt. Bei der Auswahl diesen 
Spektren ist die Histologie sehr wichtig, da ohne Hintergrundwissen aus den spektralen 
Mustern nur die chemische Zusammensetzung, nicht aber die histologische Gewebestruktur 
hervorgeht.  
Die Modellspektren wurden aus Probe 28497 extrahiert, die neben Basalzellgewebe und 
Tumor auch dysplastisch verändertes Epithelgewebe enthält. Mit dem Wissen aus der 
Clusteranalyse über die histologische Verteilung und die Lage der Gewebestrukturen, wurden 
für jedes Modell 250 bis 1000 Spektren ausgewählt (Tabelle 4-2). Die Anzahl der gewählten 
Modellspektren wurde durch die Inhomogenität der Gewebestrukturen beeinflusst. Wichtig 
war, dass in den Modellen alle spektralen Merkmale enthalten sind, die das jeweilige Gewebe 
charakterisieren. Abhängig von der Verteilung der Merkmale führt dies dazu, dass bei 
manchen Gewebestrukturen wenige und bei anderen Strukturen wesentlich mehr Spektren 
notwendig sind, um sie spektral zu beschreiben.  
Zur Identifizierung von Ausreißern wurden die Rohdaten aller Modellspektren auf den 
Spektralbereich 950-1480 cm-1 reduziert und Minima-Maxima normiert. Für jedes Modell 
wurde separat eine Hauptkomponentenanalyse mit 10 Hauptkomponenten durchgeführt und 
die Scorematrix auf Ausreißer untersucht. Um die Modelle nicht überzutrainieren (overfitting) 
wurden nur die Ausreißerspektren entfernt, die am Rand der Gewebestruktur lagen oder wo 
schon in der Referenzfärbung histologische Inhomogenitäten erkennbar waren. So bleiben 
auch spektrale Merkmale erhalten, welche den Gewebetyp mit charakterisieren aber nur in 
wenigen Spektren enthalten sind. 
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Weiterhin wurden die jeweiligen Modellabstände für jedes Spektrum zum eigenen Modell 
berechnet und jedes Spektrum mit mehr als der dreifachen Standardabweichung entfernt. So 
konnten die Spektren mit spektralen Artefakten als Ausreißer entfernt werden. Meist waren 
diese Spektren am Rand zu benachbarten Gewebestrukturen lokalisiert. 
Die selektierten Spektren wurden vor der Modellerstellung basislinienkorrigiert, da die 
Basislinie zwischen den Gewebestrukturen leicht variierte. Die Spektrenbearbeitung hat aber 
auch das Ziel, die Differenzierbarkeit der spektralen Bandenmuster zu verbessern. Für die 
Auswahl der Spektrenbearbeitungsparameter wurden die Mittelwertspektren untersucht, die 
aus den Clustern der vorausgegangenen Clusteranalyse erzeugt wurden. Mit der Minimum-
Maximum-Normierung, deren Faktor im Spektralbereich 1340 - 1400 cm-1 ermittelt wurde, 
wurde die Streuungen der Bande bei 1380 cm-1 minimiert. Damit verbesserte sich die 
Differenzierbarkeit der Gewebe, insbesondere anhand der Lipide (1452 cm-1).  
Zur eigentlichen Berechnung der Modelle aus den gewählten und konditionierten Spektren 
wurde eine Hauptkomponentenanalyse mit einer definierten Anzahl an Hauptkomponenten 
durchgeführt. Diese Anzahl wurde automatisch über die erklärte Varianz festgelegt. Die 
erklärte Varianz ist eine Ergebnisvariable der PCA und beschreibt den Anteil an 
Tabelle 4-2 : Anzahl der Modellspektren für die SIMCA 
 
Gewebestruktur   Farbcode  Modellspektrenanzahl  
Tumor     rot    654 
Dysplasie    braun    963 
Epithel (Basalzellschicht)  blau    374 
Epithel (Parabasalzellschicht) hellblau   271 
Epithel (Intermediärzellschicht) orange    523 
Epithel (Superfizialzellschicht) orange-dunkel   223 
Stroma mit infiltierten  gelb    361 
Entzündungszellen 
Stroma     magenta   539 
Gefäße    pink    304 
Erythrozyten    grün    253 
       Summe: 4465 Modellspektren 
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Informationen, der in den Hauptkomponenten enthaltenen Teilinformation. Der Grenzwert 
wurde mit 99% erklärter Varianz festgelegt. Mit diesem Parameter bestehen die Modelle aus 




Sämtliche Arbeitsschritte der SIMCA-Klassifizierung wurde in einem Makro zusammen-
gefasst. Insbesondere sind darin die Normierungsschritte, die Basislinienkorrektur und die 
Reduzierung des Spektralbereiches enthalten, welche mit den gleichen Parametern 
durchgeführt wurden, wie bei der Konditionierung der Modellspektren im Kapitel 4.1.2.1. 
Erst nach dieser Spektrenbearbeitung wurden die neuen Spektren mit der SIMCA klassifiziert. 
Da der Algorithmus als Matlab-Makro umgesetzt wurde, muss für eine Klassifizierung nur 
noch das Verzeichnis mit den Rohdaten und das Verzeichnis für die SIMCA-Modelle 
vorgegeben werden, um alle neuen Spektren automatisch zu klassifizieren. Insgesamt wurden 
von den sechs Proben der Cervix uteri 697 mikrospektroskopische IR-Images gemessen, was 
mehr als 2,8 Millionen IR-Spektren entspricht. Dabei wurden von Tumoren, Stroma und 
peritumoraler Entzündungsreaktione mehrere Areale gemessen, so dass die spektralen 
Informationen der Messareale zueinander redundant sein können. Bei einer Geschwindigkeit 
von 400 Spektren pro Sekunde konnten alle Spektren innerhalb von 120 Minuten klassifiziert. 
So sind zur Klassifikation eines einzelnen IR-Images von 64 × 64 Spektren mit aktueller 
Rechnerhardware nur 10 Sekunden notwendig. 
Von den 499712 Spektren (Tabelle 4-1) waren 4465 Spektren (Tabelle 4-2) an der 
Modellbildung beteiligt, womit über 99 % der Spektren dem Algorithmus unbekannt waren.  
In Areal 1 (Abbildung 4-8) differenziert sich sehr scharf ein Blutgefäß (pink) mit 
Erythrozyten (grün) vom umgebenden Stroma (magenta) ab. Die ausgeprägte Gefäßwand 
lässt auf eine Arterie schließen, deren Anteil an glatter Muskelzellen erhöht ist. Die 
Zuordnung zu pink spiegelt hier einen etwas höheren Kollagenanteil wieder (höhere Intensität 
bei 1028 cm-1) als im restlichen Stroma. 
Der sich in Areal 3 befindende Übergang vom normalen Epithel zur Dysplasie wird von einer 
ausgeprägten Infiltration von Entzündungszellen ins Stroma (gelb) begleitet. Die normale 
Basalzellschicht (blau) enthält Epithelzellen, die sich langsam über die Parabasalzellschicht 
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Abbildung 4-8 : SIMCA-Zuordnungen für Probe 28497 
1 % der Spektren (4465 Spektren) wurde zur Modellbildung herangezogen. Die restlichen 99 % der 
hier dargestellten 450560 Spektren wurden mit der SIMCA als Stroma (magenta, pink), Erythrozyten 
(grün), peritumorale Entzündungsreaktion (gelb), Dysplasie (braun) und Tumor (rot) klassifiziert. Das 
normale Epithel ist in Basalzellschicht (blau), Parabasalzellschicht (hellblau), Intermediärzellschicht 
(hellorange) und Superfizialzellschicht (orange) untergliedert.  
jeweils links ... H&E-gefärbte Probenausschnitte von Probe 28497  
jeweils rechts ... SIMCA-Klassifizierungsergebnis für Probe 28497, basierend auf dem Spektral-
bereich 950 - 1480 cm-1. 
Die Länge der Maßstäbe entspricht in jedem Areal 200µm. 
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(hellblau), der Intermediärzellschicht (hellorange) zur Superfizialzellschicht differenzieren. 
Nach dem Übergang vom normalen Epithel zur Dysplasie sind weder Schichtung noch andere 
Hinweise auf eine normale Funktionsfähigkeit (fehlende Glykogeneinlagerung) der Zellen zu 
erkennen. Mit wenigen Ausnahmen werden die Spektren der Dysplasie (braun) zugeordnet, 
was auch in Areal 4 zutrifft. Die pathologischen Veränderungen in den Arealen 5, 6 und 7 
wurden hauptsächlich dem Tumor (rot) zugeordnet. Sie überschneiden sich im unteren Teil 
von Areal 5 und 6 mit den Zuordnungen zur Dysplasie, was mit einer uneindeutigen 
morphologischen Zuordnung korreliert. Während bei der Clusteranalyse noch ein erweiterter 
Auswertungsansatz (Kapitel 4.1.1.3) zur Differenzierung von normalen Basalzellen, 
Dysplasie und Tumor notwendig war, erlaubt die SIMCA die Klassifizierung aller 
vorhandenen Modelle in einem einzelnen Auswertungszyklus. 
 
Vergleicht man das Ergebnis von Probe 28497 der SIMCA-Klassifizierung (Abbildung 4-8) 
mit dem der Clusteranalysen (Abbildung 4-5 und Abbildung 4-7), so ist die Differenzierung 
der Gewebetypen vergleichbar und unterscheidet sich nur im Detail. Während das Stroma bei 
der Clusteranalyse ohne histologischen Hintergrund untergliedert wird, zeigt die 
Klassifizierung eine deutliche Differenzierung zwischen Stroma und Gefäßwänden mit glatten 
Muskelzellen.  
Beim Stroma mit infiltierten Entzündungszellen ist die Übereinstimmung zwischen beiden 
Algorithmen sehr hoch. In der Clusteranalyse ist die Entzündungsreaktion zwar in zwei 
Cluster untergliedert, was aber nur mit der unterschiedlichen Dichte der Entzündungszellen 
im Stroma zusammenhängt und einen Hinweis auf den Grad der immunohistologischen 
Abwehrreaktion geben kann. Auch zeigen sich bei der Differenzierung von Dysplasie und 
Tumor selbst im histologisch schwierig zu differenzierenden Areal 5 erstaunliche gute 
Übereinstimmungen zwischen den Algorithmen. 
Der wesentliche Unterschied zwischen den Algorithmen ist am besten im Epithel zu 
erkennen. Hier ist die Differenzierung von Basal-, Parabasal-, Intermedär- und Superfizial-
zellschicht mit der SIMCA von höherem diagnostischen Potential, obwohl sie nicht die 
Intermediär- und die Superfizialzellschicht untergliedern kann. Im Gegensatz zur Cluster-
analyse wird hier die Parabasalzellschicht in zwei Klassen untergliedert. Dies bedeutet, dass 
Basalzellen von Zellen mit beginnender Differenzierung besser unterschieden werden können. 
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Da eine geringgradige Dysplasie das untere Drittel des Epithelverbandes betrifft, ist mit einer 
differenzierteren Aufgliederung dieser unteren Schichten ein schnelleres und besseres 
Erkennen von geringgradigen Dysplasien möglich.  
Aus diesem Grund und der kürzeren Rechenzeit ist die SIMCA als Auswertungsmethode 
vorzuziehen. 
 
Genau genommen zeigt die Klassifizierung in Abbildung 4-8 nur eine Reklassifikation, da die 
klassifizierten Spektren und die Modellspektren sich zwar zu 99 % unterscheiden, aber von 
der selben Patientin stammen. Um die Übertragbarkeit der Differenzierungsmerkmale 
normaler und tumoröser Gewebestrukturen auf weitere Patienten zu demonstrieren, wurden 
die mit Probe 28497 erstellten SIMCA-Modelle genutzt, um bei verschiedenen Patienten die 
Probenareale mit normalen Epithel zu klassifizieren. Das Ergebnis ist in Abbildung 4-9 
abgebildet.  
Das Stroma (magenta, pink) hat in allen Proben den größten Anteil. Bei drei Patienten 
(P28497, P15100 und P20127) ist es direkt unter dem Epithel zu einer Infiltration von 
Entzündungszellen ins Stroma (gelb) gekommen. Diese unspezifische Entzündungsreaktion 
ist eine Antwort auf innere oder äußere Reize.  
Die in der Basalzellschicht von Probe 28497 (Abbildung 4-9, P28497, braune Pixel) aufge-
tretenen vereinzelten Fehlzuordnungen zur Dysplasie können histologisch nicht als Dysplasie 
bestätigt werden. Auch im Epithel von Probe 20127 wurden wenige Pixel spektroskopisch der 
Dysplasie zugeordnet (Abbildung 4-9, P20127, braune Pixel). Histologisch konnten diese 
Zuordnungen am H&E-gefärbten Referenzschnitt nicht bestätigte werden (Abbildung 
4-9, P20127, H&E-Parallelschnitt). Insgesamt wurden jedoch nur wenige Pixel bei zwei von 
sechs Patientinnen im Areal mit unauffälligem Epithel falsch zugeordnet. Bezogen auf die 
Gesamtanzahl der Pixel des Epithelverbandes sind das weniger als 0,1 %. 
Weiterhin konnte bei allen Patienten die gleiche Gewebeschichtung im Epithel vorgefunden 
werden. Die leichten Variationen sind wahrscheinlich auf zyklusbedingte / hormonelle 
Einflüsse zurückzuführen. Von den normalen Zellen der Basalzellschicht (blau) ausgehend 
folgt die Parabasalzellschicht (hellblau), an die sich Cluster der Intermediär- und Superfizial-
zellschicht anschließen (hell und dunkelorange).  
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Neben der Übertragbarkeit spektraler Merkmale von normalen Gewebtypen, liegt das 
Hauptaugenmerk auf dem Erkennen von präkanzerösen und malignen Veränderungen. 
Beispiele für die Identifizierung von Tumorgewebe verschiedener Patienten sind in 
Abbildung 4-10 dargestellt. In der räumlichen Verteilung spiegelt sich sehr deutlich der Typ 
der Invasionsfront wieder. In Probe 28497 (Abbildung 4-10) ist sie glatt, in Probe 25080 ist 
sie plump und in Probe 20127 ist die netzartig. Auf dem zweidimensionalen Gewebeschnitt 
Abbildung 4-9 : SIMCA-Klassifizierung von Epithelgewebe verschiedener Patienten. Drei Proben zeigen die 
Infiltration von Entzündungszellen ins Stroma (gelb). Im Epithel von Probe 28497 und 20127 wurden wenige 
Spektren falsch zur Dysplasie zugeordnet (braune Pixel / Pfeile), was sich histologisch nicht bestätigte. Diese 
Fehlzuordnung betrifft jedoch nur 0,1 % der vom unauffälligen Epithelverband untersuchten Spektren. 
 
Farblegende: Dysplasie ... braun; Epithel (Basalzellschicht) ... blau; Epithel (parabasal) ... hellblau; Epithel 
(intermediär) ... orange; Epithel (superfizial) ... orange-dunkel; Entzündung ... gelb; Stroma ... magenta; 
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erscheint die netzartige Invasionsfront als multiple kleine Tumorzellcluster, wogegen bei der 
plumpen Invasionsfront größere Tumorzellcluster zu finden sind. 
Eine Besonderheit stellt Probe 13590 dar. Der Tumor zeigt eine ausgeprägte intra- und 
peritumorale Infiltration von Entzündungszellen. Die fingerförmigen Tumorausläufer wurden 
als Dysplasie fehlklassifiziert. Allerdings wurden auch bei allen anderen Proben vereinzelte 
und über den Tumor verteilte Spektren zur Dysplasie statt zum Tumor zugeordnet, was bei 
Probe 24239 und 20127 stärker und bei Probe 28497 nur selten vorgekommen ist. Selbst beim 
gleichen Tumortyp „Plattenepithelkarzinom“ sind die Tumore morphologisch sehr heterogen. 
So reicht der histologische Differenzierungsgrad, das Grading, bei unseren Proben von 
G1 bis G3 (Grading siehe Tabelle Tabelle 3-1). Trotz dieser Fehlzuordnungen konnten die 
atypischen Gewebeareale aller Proben identifiziert werden, wobei nur vereinzelt Pixel falsch 
negativ klassifiziert wurden, was aber weniger als 0,5 % der Tumorspektren betrifft.  
Die Gefahr der Fehlklassifikation liegt vor allem in den schwach ausgeprägten spektralen 
Differenzierungsmerkmalen zwischen normalen und pathologischen Geweben. Die Streuung 
der spektralen Charakteristika zwischen den verschiedenen Patienten und auch innerhalb 
einzelner Proben verschlechtert das Differenzierungsergebnis. Dies bestätigt sich auch in 
Abbildung 4-11, in der von den sechs Patienten jeweils die Mittelwertspektren der Basalzell-
schicht und des Tumors abgebildet sind. Das Differenzierungsmerkmal der Clusteranalyse im 
Kapitel 4.1.1.3 war eine Verschiebung des Bandenmaximums von 1460 auf 1452 cm-1 und 
eine niedrigere Intensität der Bande im Tumorgewebe. Bei vier Patienten können beide 
spektralen Merkmale wiedergefunden werden. Bei zwei Patienten ist jedoch nur die 
Verlagerung des Bandenmaximums zu beobachten. 
Die Sicherheit, mit der die SIMCA den Tumor trotzdem bei neuen Patienten erkennt, basiert 
vor allen auf der Verwendung der PCA gestützten Berechnung der SIMCA-Modelle. Damit 
können auch mit Rauschen überlagerte, aber signifikante spektrale Merkmale zur 
Klassifizierung genutzt werden. Der Vorteil dieser Eigenwertzerlegung wird auch in der 
Visualisierung der Spektren deutlich. Hier ist die Streuung in den Einzelspektren bei den 
untersuchten Patienten so hoch, dass sich in einer gemeinsamen Darstellung fast keine 
Differenzierungsmerkmale hervorheben. Um die differenzierenden spektralen Muster 
trotzdem zu visualisieren, wurden in Abbildung 4-11 die Mittelwertspektren der Basalzellen 
und vom Tumor für jeden Patienten separat dargestellt. So lassen sich bei allen Patienten vier 
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Abbildung 4-10 : SIMCA-Zuordnung der Tumoren mit den korrespondierenden H&E-gefärbten 
Referenzbildern. Der Farbcode entspricht Abbildung 4-8. 
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Spektralbereiche erkennen (in Abbildung 4-11 weiß gekennzeichnet), mit denen normale 
Basalzellen vom Tumor differenziert werden können:  
 
1. Verschiebung des Bandenmaximums von 1460 auf 1452 cm-1  
2. Niedrigere Intensität der Schulter bei 1300cm-1  
3. Charakteristischer Peak bei 1170 cm-1 für Tumor 
4. Verschiebung des Bandenmaximums von 1070 auf 1080 cm-1  
 
Ein weiterer Punkt ist die Klassifizierung von Stroma, Gefäßwänden und Erythrozyten, die in 
Abbildung 4-12 dargestellt ist. Das in den Erythrozyten (grün) enthalten Hämoglobin kann 
sehr gut von den anderen SIMCA-
Modellen unterschieden werden. Die 
dicken Gefäßwände (pink) können 
ebenfalls in allen Proben abgegrenzt 
werden.  
 
Insgesamt zeigt die SIMCA-
Spektrenklassifizierung gemessen an 
der histologischen Referenz eine 
sehr gute Gewebedifferenzierung. 
Die mit der Clusteranalyse erst mit 
zwei Auswertungsschritten erreichte 
Gewebedifferenzierung erfolgt unter 
Anwendung des fertigen SIMCA-
Modells im für die Diagnostik 
besonders entscheidenden basalen 
Drittel des Epithels wesentlich 
schneller und mit besserer Differen-
zierung.  
Diese Untersuchungen basieren 
allerdings auf in Paraffin ein-
Abbildung 4-11 : Spektrale Differenzierungsmerkmale 
zwischen normalen Basalzellen und Tumor der sechs 
Patienten mit Plattenepithelkarzinom. Die Mittelwert-
spektren wurden mit ihrer Standardabweichung 
dargestellt und zur besseren Vergleichbarkeit Minimum-
Maximum-normiert. Die Weiß unterlegten Spektral-
bereiche kennzeichnen spektrale Muster, die zur 
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gebettete Proben. Um einen 
möglichst patientennahen Einsatz 
der Spektroskopie bei der 
intraoperativen Schnellschnitt-
diagnostik zu ermöglichen, wurde 
die Gewebedifferenzierung auch 
an nativen Gewebe untersucht. In 
der Routinediagnostik ist die 
Gefrierschnittpräparation etabliert 
und könnte aufgrund der geringen 
Probenbeeinflussung bessere 
Ergebnisse erzielen. Im folgenden 
Kapitel wurde deshalb eine Probe mit unterschiedlichen Techniken präpariert und verglichen 
ob bei den in Paraffin eingebetteten Dünnschnitten die gleichen spektralen Differenzierungs-
merkmale wie bei den Gefrierschnitten gefunden und zur Klassifizierung herangezogen 
werden können. 
 
4.1.3 Spektraler Einfluss der Probenpräparation 
 
Die bisher vorgestellte Auswertung basiert auf Proben, die bei der Dünnschnittpräparation in 
Paraffin eingebettet und danach mittels Xylol und Ethanol entparaffiniert wurden. Ein 
Einfluss auf die Gewebezusammensetzung oder auf die Proteinstruktur ist bei dieser Proben-
präparation naheliegend. Die Problematik liegt darin, dass in den meisten Gewebebanken nur 
standardmäßig in Paraffin konservierte Proben vorliegen. Andererseits erlaubt die 
Spektroskopie eine Diagnostik der chemischen Zusammensetzung der Proben, die durch die 
Paraffineinbettung verändert wird, was die Bewertung der spektralen Ergebnisse beeinflusst. 
Für die Untersuchung chemisch unveränderter Proben kann die Gefrierschnittpräparation 
eingesetzt werden. 
Die Untersuchung des Präparationseinflusses wurde an einem zervikalen Adenokarzinom 
durchgeführt und der Einfluss der Präparationsmethode auf die spektralen Muster und damit
Abbildung 4-12 : Anhand der spektralen Merkmale aus Probe 
28497 konnten ebenfalls Stroma, Gefäßwände und 
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auf die Gewebedifferenzierung von normalen Geweben und Tumor betrachtet. Hierfür wurde 
die Probe aus einem gerade operierten Karzinom der Cervix uteri geteilt, um möglichst 
gleiche Gewebestrukturen miteinander vergleichen zu können. Je eine Probenhälfte wurden 
schockgefroren bzw. in Paraffin eingebettet. Präparationsbedingt liegen die beiden 
untersuchten Gewebeschnitte nicht adjazent aneinander. Daher unterscheidet sich das 
Erscheinungsbild der beiden Dünnschnitte trotz des gleichen histologischen Hintergrundes.  
 
Um die spektralen Merkmale der gleichen aber unterschiedlich präparierten Gewebe 
untersuchen zu können, wurde die schon erfolgreich angewendete Kombination aus Fuzzy-
Clusteranalyse und HCA jeweils separat auf die Spektren der beiden Dünnschnitte 
angewendet. Zur Optimierung des Differenzierungsergebnisses wurden die Spektren im 
Wellenzahlbereich 950 - 1480 cm-1 vorher basislinienkorrigiert und normiert (Minimum-
Maximum-Normierung 1340 - 1400 cm-1).  
Das Ergebnis der Clusteranalyse ist für das Epithelgewebe in Abbildung 4-13 A und B 
dargestellt. Unabhängig von der Präparation konnte in beiden Messarealen das Stroma 
(magenta, pink) und das Basalzellgewebe (blau) entsprechend der Histologie zugeordnet 
werden.  
Im Epithel ist bei der Gefrierschnittpräparation die Schichtung in Parabasal- (gelb), 
Intermediär- (hellorange) und Superfizialzellschicht (orange, braun) ebenfalls korrekt. Auch 
bei der Paraffineinbettung ist die Schichtung erkennbar, aber die Intermediärzellschicht ist mit 
der Superfizialzellschicht vereint und kann nicht so eindeutig wie beim Gefrierschnitt 
abgegrenzt werden.  
Bei der Betrachtung der Spektren fällt zudem auf, dass sich die Spektren der 
Parabasalzellschicht unterscheiden. Während im Gefrierschnitt Glykogen am Bandentriplett 
bei 1028, 1080, 1153 cm-1 erkannt werden kann (Abbildung 4-13 C, schwarz), ist im 
Paraffinschnitt (Abbildung 4-13 D, schwarz) nur ein schwacher Ansatz des Bandentripletts zu 
erkennen. Die Paraffinentfernung scheint einen Teil des zellulär eingelagerten Glykogens 
auszuwaschen. Im Gegensatz zu anderen Arbeiten [Faolain 2005] sind in keinem der Spektren 
des Paraffindünnschnittes spektrale Beiträge von zurückgebliebenen Paraffinresten gefunden 
worden, was für die Effektivität der Entparaffinierungsprozedur spricht. 
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Um den Einfluss der Präparation auf die spektralen Merkmale ohne Beeinflussung durch die 
Spektrenbearbeitung darstellen zu können, wurden in Abbildung 4-13 C und D nicht die 
Zentroidspektren der HCA-Cluster sondern die auf den Rohspektren basierenden 
Mittelwertspektren der Cluster abgebildet. Die Korrelation zu den entsprechenden Clustern in 
Abbildung 4-13 A und B erfolgt jeweils über die Darstellung in der gleichen Farbe.  
Insgesamt kann beim Gefrierschnitt (Abbildung 4-13 C) an allen Banden eine kontinuierliche 
Veränderung der Intensität verfolgt werden. Mit zunehmenden Abstand zur Basalzellschicht 
bzw. mit zunehmender Differenzierung der Epithelzellen nimmt die Glykogenkonzentration 
zu (1028, 1080, 1153 cm-1). In den Spektren der eingebetteten Probe (Abbildung 4-13 D) 
kann diese Veränderung des Glykogens ebenfalls verfolgt werden. Allerdings ist die 
Abbildung 4-13 : Falschfarbbild der histologischen Strukturen von Epithelgewebe, welches A) als 
Gefrierschnitt und B) als Paraffinschnitt präpariert wurde. Die Spektren in C und D repräsentieren 
die Mittelwertspektren der Rohspektren (gleicher Farbcode wie in A und B mit Ausnahme der 
Spektren des gelben Clusters, die schwarz markiert sind) 
Farblegende: Stroma (magenta, pink), Basalzellschicht (blau), Parabasalzellschicht (gelb), 
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Konzentration niedriger, da ein Teil bei der Entparaffinierung ausgewaschen wurde. Die 
Spektren sind auch stärker von Basisliniendriften betroffen, was speziell an der Extinktion der 
Spektren bei 950 cm-1 und 1800 cm-1 (Abbildung 4-13 D) deutlich wird. Ursache ist 
vermutlich die schnelle, aber gewebeabhängig unterschiedlich starke Entwässerung durch die 
verwendeten Lösungsmittel. 
Bei der Amid I und II Bande ist im Gefrierschnitt von der Basalzellschicht ausgehend bis hin 
zur Superfizialzellschicht eine kontinuierliches Absinken der Extinktion zu verfolgen, was in 
den dargestellten Mittelwertspektren nachvollzogen werden kann (Abbildung 4-13 C und D). 
Dieser signifikante Konzentrationsgradient fehlt im Paraffinschnitt, in dem zusätzlich die 
Extintion der beiden Banden wesentlich geringer ist. 
Morphologisch können die Veränderungen mit einer zunehmenden Glykogeneinlagerung 
erklärt werden, die mit der Reifung der Epithelzellen einhergeht und die Zelle vergrößert. 
Relativ zur wachsenden Zelle nimmt der Proteinanteil ab. Da die Spektren nicht pro Zelle, 
sondern pro Fläche des FPA-Detektorpixels gemessen werden, sinkt so die Extinktion der 
Amid-Banden.  
Im Paraffinschnitt wiederum ist nicht nur die Intensität des Glykogenbanden kleiner, sondern 
auch die der Amid-Banden. Der geringere Extinktion aller Banden lässt auf Verluste durch 
die Entparaffinierung schließen. Wahrscheinlich wird nicht nur das Glykogen zum großen 
Teil ausgewaschen, sondern auch ein Teil des proteinhaltigen Zytoplasmas. Das Auftreten 
zusätzlicher lösungsmittelbedingter Veränderungen in der Proteinstruktur wird durch das 
verschobene Maximum der Amid II Bande von 1541 auf 1535 cm-1 charakterisiert. Diese 
Änderung in der Proteinstruktur lässt sich auch im Stroma belegen (magenta, pink). Beim 
Gefrierschnitt liegt das Maximum der Amid II Bande bei 1541 cm-1 und verschiebt sich im 
Paraffinschnitt auf 1535 cm-1. 
 
Trotz dieser immensen Einflüsse der Präparation mit Paraffin können durch eine 
entsprechender Basislinienkorrektur und Normierung die spektralen Muster erfolgreich zur 
Gewebedifferenzierung genutzt werden, was in den vorausgegangenen Kapiteln gezeigt 
werden konnte.  
Dies wird deutlich beim Vergleich der Spektren der Basalzellschicht und vom 
Adenokarzinom. Hierzu wurden die Spektren der Basalzellschicht und des Adenokarzinoms 
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vom umgebenen Gewebe separiert und jeweils die Mittelwertspektren ermittelt. In Abbildung 
4-14 A sind die Spektren des Gefrierschnittes der Basalzellschicht (blau) und dem 
Adenokarzinom (rot) dargestellt. Das Karzinom unterscheidet sich vom normalen Gewebe 
durch eine geringere Intensität der Amid I und II Bande und bei 1300 cm-1, einer zusätzlichen 
schwachen Bande bei 1736 cm-1 sowie der Verschiebungen der Bandenmaxima von 1454 
nach 1450 cm-1 und von 1076 nach 1072 cm-1. 
Zum Vergleich zeigt Abbildung 4-14 B die Mittelwertspektren des entparaffinierten 
Dünnschnittes. Wie beim Gefrierschnitt können auch hier beim Karzinom geringere 
Intensitäten der Amid I und II Banden und der Bande bei 1300 cm-1 beobachtet werden. 
Dagegen fehlt die zusätzliche Bande bei 1736 cm-1. Die Verschiebung von Bandemaxima tritt 
bei den entparaffinierten Dünnschnitten bei mehr Banden auf als bei den Gefrierschnitten. 
Vom Karzinom zum normalen Gewebe verändert sich die Lage der Bandenmaxima wie folgt: 
1064 1072 cm-1, 1230 1236 cm-1, 1381 1386 cm-1 sowie bei den Amid I und II-Banden 
von 1527 1553 cm-1 und von 1650 1655 cm-1. 
 
Im Vergleich zu dem nativen Gefrierdünnschnitt weist der entparaffinierte Gewebeschnitt 
dieser Probe insgesamt mehr spektrale Merkmale auf, welche zur Differenzierung von 
Abbildung 4-14 : Mittelwertspektren der normalen Basalzellschicht (blau) und des Adenokarzinoms 
(rot) 
A) vom Gefrierschnitt und  
B) vom entparaffinierten Dünnschnitt. 
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Basalzellen und Tumors genutzt werden können. Da diese zusätzlichen spektralen Muster 
gewissermaßen Redundanzen der gleichen Information sind, sollten sie die Sicherheit der 
spektralen Diagnostik erhöhen. Die Reproduzierbarkeit der gefundenen spektralen Muster 
müsste natürlich mit weiteren Proben bestätigt werden. 
 
4.1.4 Zervikale Zellabstriche 
 
Bei einer Patientin (Probe 7871), deren Gewebedünnschnitte im Kapitel 4.1.3 (Spektraler 
Einfluss der Probenpräparation) untersuchte wurden, konnte zusätzlich präoperativ ein 
gynäkologischer Zellabstrich angefertigt werden. Damit konnten neben dem zervikalen 
Gewebedünnschnitt vom Adenokarzinom auch Einzelzellen untersucht werden, die mittels 
einfachem Bürstenabstrich nicht invasiv zugänglich sind.  
 
Bei der Präparation mit der CytoSpin-Methode ist das Waschen der Zellen ein aus spektraler 
Sicht ein sehr wichtiger Präparationsschritt. Dabei wird den Einzelzellen anhaftendes Sekret 
entfernt, das unter anderem Glykogen enthält und die spektrale Bewertung der chemischen 
Zellzusammensetzung beeinträchtigen kann. 
Die Zusammensetzung des gewonnenen Zellpellets besteht aus Zellen der oberen 
Epithelschichten sowie korpuskulären und weiteren Zellbestandteilen. Aufgrund der 
Schichtung des Epithels sollten Parabasalzellen mit der geringsten Wahrscheinlichkeit 
auftreten. Insgesamt überwiegt bei der untersuchten Patientin der Anteil an Erythrozyten. Ein 
Hinweis auf eine normale Zellentwicklung ist das Vorhandensein des spektralen 
Glykogenmuster (Bandentriplett 1026, 1180 und 1153 cm-1), da die normal reifenden 
Epithelzellen Glykogen bilden und einlagern. Dies kann aber nicht als alleiniges 
Differenzierungsmerkmal genutzt werden, da die Glykogenkonzentration hormonabhängig ist 
und großen Schwankungen unterliegt.  
 
Initial wurden die von den zervikalen Einzelepithelzellen gemessenen IR-Imaging-Spektren 
mit der Kombination aus Fuzzy-Clusteranalyse und HCA ausgewertet. Dabei wurden die 
Zellen zum einen nach dem vorhandenen Glykogen und zum anderen nach dem Zellphänotyp 
untergliedert. Die Zellen mit Glykogen sind im Vergleich zu den anderen Zellen meist 
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wesentlich größer und können den ausgereiften Superfizialzellen zugeordnet werden. Die 
Zellen ohne Glykogeneinlagerung lassen sich anhand der zytologischen Merkmale (Zellgröße, 
Plasma-Kern-Relation) in Tumorzellen und in wenig ausgereifte Epithelzellen differenziert. 
In Abbildung 4-15 sind die spektralen Merkmale dieser drei Gruppen dargestellt. Das 
glykogentypische Bandentriplett (1026, 1180 und 1153 cm-1) des Mittelwertspektrum der 
ausgereiften Epithelzellen spiegelt die normale Funktionalität wider. Im Vergleich zu den 
Spektren der Superfizialzellschicht im Gefrier-Dünnschnitt (Abbildung 4-13 C) ist die 
Glykogenkonzentration in den Einzelzellen wesentlich geringer. Ebenso zeigen die noch nicht 
ausgereiften normalen Zellen (blau) überhaupt keine Glykogensignaturen, obwohl schon bei 
den Parabasalzellen des Gefrierschnittes eine geringe Glykogenkonzentration gefunden 
werden kann (Abbildung 4-13 C). Da Glykogen wasserlöslich ist, kann eine Ursache für den 
Glykogenverlust im Waschen der Einzelzellen liegen.  
Neben dem Einfluss des Glykogens reichen auch weniger dominante Spektralmuster zur 
Differenzierung aus. Dies zeigt sich in den Spektren von Zellen ohne Glykogen. Hier kann 
der Spektralbereich 950 – 1180 cm-1 zusätzlich zur Zelldifferenzierung genutzt werden. Vor 
Abbildung 4-15 : Mittelwertspektren der glykogeneinlagernden Epithelzellen (zyan), der Epithelzellen 
ohne Glykogeneinlagerung (blau) und der Tumorzellen (rot) 
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allen DNA absorbiert in diesem Bereich die IR-Strahlung. Bei pathologischen Veränderungen 
sollte die zugunsten der Zellkerne erhöhte Plasma-Kern-Relation in diesem Spektralbereich 
zu erhöhten Extinktion führen. 
Für Tumorzellen (rot) bestätigt sich in Abbildung 4-15 dieser größere Anteil an DNA durch 
die erhöhte Intensität der Bande bei 1076 cm-1. Weitere Differenzierungsmerkmale sind die in 
den Tumorzellen geringeren Intensitäten der Amid I und II Banden, die zusätzlich auftretende 
Bande bei 1736 cm-1 und die etwas geringere Intensität bei 1300 cm-1. Die aufgezählten 
Merkmale sind auch übertragbar auf die Untersuchungen des Gefrierschnittes vom 
Abbildung 4-16 : Die mittels Bürstenbiopsie gewonnenen zervikalen Einzelepithelzellen als  
A) lichtmikroskopische Abbildung eines Ausschnittes vom unbehandelten Zellpellet und als  
B) Ergebnis der SIMCA- Klassifikation ... Tumorzellen (rot), Epithelzellen (blau), Basal- und 
Parabasalzellen (grün, mit Pfeil markiert) und Blut (gelb).  
 













     B) 
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Probengewebe in Abbildung 4-14 A und bestätigen die dort gefundenen spektralen 
Differenzierungsmerkmale des Tumors.  
Das in Erythrozyten (braun) der Probe enthaltene Hämoglobin dominiert im Spektrum und 
unterscheidet sich von den anderen Zellen in den spektralen Charakteristika, vor allem durch 
veränderte Intensitätsverhältnisse und Bandenpositionen bei 1100, 1168, 1236, 1301 und 
1388 cm-1 (Abbildung 4-15). Diese zahlreichen spektralen Muster erlauben eine sichere 
Differenzierung der Erythrozyten von den eigentlich zu untersuchenden Einzelzellen des 
Epithels.  
Das Ziel der Datenanalyse ist natürlich die Nutzung der gefundenen differenzierenden 
spektralen Muster in der Klassifizierung von Einzelzellen mit unbekannter Diagnose. Für die 
Klassifizierung der IR-Imaging-Spektren wurde die SIMCA verwendet. Bei der Modell-
entwicklung wurden vier Modelle für normale glykogeneinlagernde Epithelzellen, 
glykogenfreie Epithelzellen, Tumorzellen und für Erythrozyten erzeugt, wobei die 
Modellspektren auf den Ergebnissen der vorher durchgeführten Clusteranalyse beruhen.  
Die Spektren, die zur Modellbildung herangezogen wurden stammen von jeweils einer Zelle 
der gleichen Patientin wie die Zellen, deren Spektren im folgenden mit der SIMCA 
klassifiziert wurden. Damit kann natürlich nur die intraindividuelle Robustheit untersucht 
werden, weshalb im nächsten Schritt eine interindividuelle Vorgehensweise geplant ist. 
 
Das SIMCA-Klassifikationsergebnis wurde in Abbildung 4-16 B dargestellt und mit einer 
Phasenkontrast-Mikroskopischen Zelldifferenzierung verglichen. Es zeigten sich gute Über-
einstimmungen. Die Epithelzellen sind in Abbildung 4-16 B (blau) deutlich an ihrer runden 
Form zu erkennen und unterscheiden sich von den Tumorzellen (Abbildung 4-16 B, rot), die 
meist zusammenhängende Zellkonglomerate bilden. 
Aufgrund des lockeren Tumorgewebes und der damit verbundenen Blutungsneigung ist ein 
Großteil des Messareals mit Erythrozyten (Abbildung 4-16 B, gelb) bedeckt. Dieser 
sogenannte schmutzige Präparatehintergrund ist ein unspezifisches Zeichen für das 
Vorhandensein von atypischen Zellen im Präparat.  
 
Werden die Ergebnisse mit den Einzelepithelzellen in die Untersuchung von Gewebe-
dünnschnitten eingeordnet, finden sich starke Parallelen zu den Gefrierschnitten. Die im 
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Dünnschnitt gefundenen spektralen Differenzierungsmerkmale konnten auch bei den 
Einzelzellen wiedergefunden werden.  
Die richtige Klassifizierung der Einzelepithelzellen und die Korrelation der spektralen 
Merkmale zu den Gewebedünnschnitten lässt den Schluss zu, dass durch die spektroskopische 
Untersuchung von zervikalen Zellabstrichen pathologische Veränderungen der Cervix uteri 
erkannt werden können, was aber noch an einem größeren Patientenkollektiv validiert werden 
muss. 
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4.2 Gewebedifferenzierung bei oralen Gewebeproben 
 
Bei den oralen Proben handelt es sich um Gewebe der Mundschleimhaut. Der histologische 
Aufbau der Gewebestrukturen gleicht dem der Zervix. Das Stroma wird vom Epithel bedeckt, 
welches aus der Basalzellen und unterschiedlich ausgereiften Epithelzellen besteht. Während 
die Proben der Zervix pathologisch aufgearbeitet wurden, handelt es sich bei den oralen 
Proben um Gefrierschnittpräparate von Biopsien des Tumors und vom Probenrand mit 
normalen Gewebe.  
Auch bei den oralen Proben liegt das besondere Augenmerk auf den präkanzerösen und 
tumorösen Veränderungen. Analog den Proben der Cervix uteri ist auch bei den oralen Proben 
die histopathologische Bewertung des H&E-gefärbten Parallelschnittes nicht mit aus-
reichenden Genauigkeit auf die ungefärbten, IR-spektroskopisch untersuchten Gewebeschnitt 
übertragbar. Daher wurde die bei den Zervixproben erfolgreich entwickelte Auswertungs-
methodik auch auf die Spektren des Mundschleimhaut übertragen, womit die Gewebe-




Im initialen Schritt wurden die Gewebestrukturen mit der Kombination aus Fuzzy- und 
Hierarchischer Clusteranalyse differenziert. Voraussetzung für eine effektive Ähnlichkeits-
analyse ist aber auch bei den Gefrierschnitten eine entsprechende Spektrenkonditionierung 
mittels Basislinienkorrektur und Normierung. Damit lassen sich nicht relevante spektrale 
Varianzen zugunsten differenzierender Muster minimieren. Um optimale Parameter zur 
Spektrenkonditionierung zu nutzen, wurden die Einzelspektren und Mittelwertspektren 
untersucht, die aus Regionen mit gesicherter histologischer Zuordnung stammen. Dabei 
zeigten die unbearbeiteten Spektren eine starke Streuung. Für die Clusteranalyse ist daher eine 
Konditionierung der Spektren notwendig. Die Basislinienkorrektur erfolgte mit zwei 
Stützstellen bei 950 und 1800 cm-1. Zur Normierung wurde die Flächennormierung auf den 
Spektralbereich von 950 - 1480 cm-1 genutzt und der Spektralbereich von 1480 bis 1800 cm-1 
entfernt.  
 










Schon bei der Voruntersuchung der oralen Proben mittels Clusteranalyse wurden spektrale 
Muster gefunden, die nicht bei jedem Patienten wiedergefunden werden konnten. Um aus 
diesen Mustern nur die interindividuell übertragbaren spektrale Merkmale herauszufiltern, 
wurde die Clusteranalyse auf die Spektren aller 15 Patienten erweitert. Die dabei ermittelten 
Cluster ermöglichten einen Überblick über ihre Verteilung auf den Dünnschnitten und 
erlauben Einblicke in die chemischen Zusammensetzung, was Rückschlüsse auf die 
Verteilung der histologischen Gewebestrukturen erlaubt. 
Von den 30 Gefrierschnitten der 15 Patienten wurden 519 Einzelimages (2,1 Millionen 
Spektren) gemessen und in einem Datensatz fusioniert (Abbildung 4-17). Die in der 
Spektrenkonditionierung basislinienkorrigierten, flächennormierten und auf den 
Spektralbereich 950 - 1480 cm-1 reduzierten Spektren wurden nun mit der Kombination aus 
Fuzzy- und Hierarchischer Clusteranalyse untersucht.  
In Abbildung 4-17 ist das Gruppierungsergebnis der Hierarchischen Clusteranalyse mit 
4 HCA-Clustern dargestellt. Das Bild stellt in der linken Hälfte untereinander die Proben 1 - 7 
und in der rechten Hälfte die Proben 8 - 15 dar. In jeder Probe enthält der durch eine weiße 
Linie abgetrennte linke Teil (mit ... N gekennzeichnet) die Zuordnungsergebnisse vom 
Referenzgewebe. Analog stammen die Spektren des rechten Teils aus dem Gefrierschnitt des 
Tumors (mit ... T gekennzeichnet).  
Die 4 HCA-Cluster spiegeln das Stroma (hellgrün), Muskelzellen (dunkelgrün) und Epithel-
gewebe (gelb) wider. Dem roten Cluster wurde zum einen der Tumor und zum anderen die 
Basalzellschicht zugeordnet. Aufgrund der hohen spektralen Ähnlichkeit dieser Zellen ist zu 
ihrer Differenzierung auch bei den oralen Proben eine erweiterten Auswertung erforderlich, 
die sich im nächsten Kapitel anschließt. 
In Abhängigkeit von der Art der Tumorfront ist der Tumor bei vielen Proben teilweise oder 
ganz vom Stroma umgeben. So zeigt sich z.B. in Abbildung 4-17, Probe 15T eine netzartige 
Tumorfront. Vom Tumor ausgehend breiten sich einzelne Tumorinseln strahlenförmig in das 
normale Binde- und Muskelgewebe aus. 
 





- 100 - 
 
 
Eine Zuordnungen zum roten Cluster 
erfolgen aber nicht in allen Messarealen. 
Die Auswertung der Messareale weist 
damit auf eine Besonderheit der oralen 
Proben hin, die darauf beruht, das die 
Proben nur Biopsien, aber keine 
pathologisch aufbereiteten Präparate 
sind. Es ist zwar in allen Proben 
normales Stroma und Muskulatur 
enthalten, jedoch die eigentliche Heraus-
forderung ist die Differenzierung von 
Tumor und der im Epithel liegenden 
Basalzellschicht. Das Referenzgewebe in 
Form der Basalzellschicht ist aber nur in 
6 Proben enthalten. So konnte in den 
untersuchten Probenarealen weder der 
Epithelverband in den normalen Proben 
1N, 2N, 3N, 5N, 9N, 10N, 12N und 13N, 
noch Tumor in den Tumorbiopsien 5T, 
12T und 13T gefunden werden. Hier 
konnten spektroskopisch nur Stroma und 
Muskulatur nachgewiesen werden, 
welches sich spektral wie schon bei der 
Abbildung 4-17 : 519 Einzelimages der 
oralen Proben von 15 Patienten wurde mit 
der Kombination aus Fuzzy-Clusteranalyse 
und HCA analysiert. In den resultierenden 
4 HCA-Clustern werden Stroma (hellgrün), 
Muskelzellen (dunkelgrün) und höhere 
Epithelschichten (gelb) differenziert. Mit 
dieser Clusteranalyse konnte im roten 
Cluster der Tumor noch nicht von der 
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Zervix gut vom restlichen Gewebe differenzieren lässt (Abbildung 4-4). 
In den Messarealen mit Epithelschicht (4N, 6N, 9N, 10N, 11N, 14N und 15N) zeichnet sich 
aus histologischer Sicht eine normale Epithelentwicklung von der Basalzellschicht (rot) 
ausgehend zu den höheren Epithelschichten (gelb) ab. Allerdings ist die Einlagerung von 
Glykogen unabhängig von der Zelldifferenzierung, weshalb das orale Epithel nicht weiter in 
Parabasal-, Intermediär- und Superfizialzellschicht untergliedert worden ist. 
 
Bei der Segmentierung der oralen Gewebestrukturen hat sich die Anwendung der 
Kombination aus Fuzzy-Clusteranalyse und der Hierarchischen Clusteranalyse bewährt. 
Insbesondere ermöglicht sie ohne histologische Vorinformationen einen Überblick über die 
Verteilung der Gewebe. Allerdings ist sie wie beim Cervix uteri nicht in der Lage, die 





Die Spektren des Tumors und der Basalzellschicht, welche bei der Clusteranalyse in einem 
roten Cluster (Abbildung 4-17) vereint werden, wurden extrahiert und separat mittels 
SIMCA-Analyse differenziert. Um Basalzellen von atypisch veränderten Zellen zu unter-
scheiden sind zwei Modelle notwendig. 
Zur Modellbildung mussten aufgrund von intra- und interindividuellen spektralen Varianzen 
Spektren aus fünf Tumoren und bei dem Modell der Basalzellen Spektren aus zwei Proben 
herangezogen werden. 
Wurden weniger Proben herangezogen, kam es zu Fehlklassifikationen. Der Grund ist zum 
einen in den wenigen schwach ausgeprägten spektralen Differenzierungsmerkmalen und zum 
anderen im spektralen Rauschen zu suchen, welches die spektralen Differenzierungsmuster 
überlagert. 
Das SIMCA-Klassifizierungsergebnis ist in Abbildung 4-18 dargestellt. Die verbliebenen 
Spektren aus den Gefrierschnitten der Tumorbiopsien konnten bis auf vereinzelte Ausnahmen 
dem Tumor zugeordnet werden. Allerdings erfolgte bei den Basalzellschichten die Klassifi- 
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zierung einer histologisch unauffälligen 
Probe zum Tumor, also falsch positiv 
(N6). Der Grund für diese Fehlzuordnung 
ist in den Mittelwertspektren in 
Abbildung 4-19 zu finden. Die Spektren 
der normale Basalzellen (blau) 
unterscheiden sich deutlich vom Tumor 
(rot) durch eine zusätzliche Bande bei 
1739 cm-1, einer geringen Verschiebung 
des Bandenmaximum von 1455 nach 
1460 cm-1 sowie von 1239 nach 
1243 cm-1 und höheren Intensitäten bei 
1082, 1170, 1243 und 1300 cm-1.  
Im Gegensatz dazu gleichen die Spektren 
der falsch positiv zugeordneten 
Basalzellen fast exakt den Spektren 
atypisch veränderter Zellen (schwarzes 
Spektrum in Abbildung 4-19). Da die 
unterste Schicht des Epithels als atypisch 
verändert und darüber liegend vereinzelte 
Pixel als normal zugeordnet werden, ist 
aus spektroskopischer Sicht eine 
Dysplasie am wahrscheinlichsten. Am 
H&E-gefärbten Parallelschnitt konnte 
dies jedoch nicht histologisch bestätigt 
werden.  
Abbildung 4-18 : Die Spektren des roten 
HCA-Clusters aus Abbildung 4-17 wurden 
extrahiert und mittels SIMCA zu Modellen 
normaler Basalzellen (blau) bzw. 
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Insgesamt spiegelt sich trotzdem auch in den Ergebnissen der nativen oralen Gewebeproben 
die hohe Empfindlichkeit der IR-spektroskopischen Untersuchungsmethode und der 
chemometrischen Algorithmen gegenüber kanzerösen Zellveränderungen wieder. Damit 
ergibt sich die Möglichkeit, gerade operiertes Gewebe auch spektroskopisch zu klassifizieren. 
Mit dem Einsatz spezieller Messeinrichtungen, wie einer ATR-Messeinheit, könnte sich die 
Dünnschnittpräparation des nativen Gewebes auf das Auflegen der Probe auf den 
ATR-Kristall reduzieren. Speziell bei der Entfernung normalen Gewebes um den Tumor 
herum könnte das Gewebe auf zurückgebliebene Tumorinseln überprüft werden und die 
Wahrscheinlichkeit einer vollständigen Tumorentfernung erhöhen. 
 
Entsprechend der Ergebnisse beim Vergleich der kryoskopischen und der paraffingestützten 
Präparation der Zervix ist durch die Paraffineinbettung auch bei den oralen Proben der 
Zugang zu weiteren spektralen Differenzierungsmerkmalen wahrscheinlich, mit denen sich 
die Sicherheit der Spektrenklassifizierung erhöhen würde.  
Abbildung 4-19 : Basislinienkorrigierte Mittelwertspektren der Tumoren (rot), der normale Basal-
zellschicht (blau) und der in der SIMCA als falschpositiv zugeordneten Basalzellschicht aus 
Probe N6 (schwarz). 
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4.3 Einordnung der entwickelten Auswertungsmethodik 
 
Die durchgeführten spektroskopischen Analysen an Zervix- und Mundschleimhautproben 
reihen sich in die Untersuchungen anderer Arbeitsgruppen ein, welche an der 
IR-spektroskopischen Charakterisierung unterschiedlicher Gewebetypen arbeiten. Dabei 
basieren viele Studien, trotz zunehmender Verbreitung der FPA-Imaging-Detektoren, auf der 
mikrospektroskopischen Untersuchung von Gewebedünnschnitten mittels Einkanaldetektor 
[Chiriboga 1998, Lasch 2004, Fabian 2006, Walsh 2006, Chang 2003]. Nur ein Teil dieser 
Arbeiten befasst sich mittels Mappingmessungen [Conti 2006, Wood 2004] oder FPA-
Imaging-Messungen [Steller 2006, Fernandez 2005, Bambery 2004, Lasch 2004] direkt mit 
der ortsbezogenen IR-mikrospektroskopischen Analyse von Gewebedünnschnitten. 
Der besondere Anspruch der FPA-Imaging-Messungen ist vor allen in der vom Datenumfang 
abhängigen aufwendigen Datenlogistik zu suchen. So mussten auch bei den hier 
durchgeführten Untersuchungen Programme zur Spektrenaufnahme und Auswertung der 
5 Millionen FPA-Imaging-Spektren programmiert werden. Zwar erlauben auch Mapping-
Messungen eine ortsbezogene Spektroskopie [Lasch2004], jedoch zeigen die in der Arbeit 
vorgestellten Ergebnisse, dass die Differenzierung kleiner Gewebestrukturen nur mit der 
hohen spatialen Auflösung des mikrospektroskopischen Imaging möglich ist. So war eine mit 
der Histopathologie korrelierende spektroskopische Differenzierung der Epithelschichten in 
sieben Cluster möglich. Dagegen erlaubten Mappingmessungen nur drei Cluster, wobei die 
dünne Basalzellschicht nicht explizit abgegrenzt werden konnte [Wood 2004].  
Die einzige zur vorliegenden Arbeit wirklich vergleichbare Untersuchung wurde mittels 
IR-mikrospektroskopischen Imaging an Dünnschnitten von Prostatagewebe mehrerer 
Patienten durchgeführt [Fernandez 2005]. Die darin vorgestellte Auswertung zeigt exakt die 
gleichen Probleme, die in der vorliegenden Arbeit bei den Zervix- und bei den 
Mundschleimhautproben aufgetreten sind. So ist die Differenzierung der Spektren aus 
atypischen Zellarealen mit hoher Zellkern- und Zelldichte erst mit einem zusätzlichen 
separaten Auswertungsschritt möglich.  
Auch bei Fernandez et al. konnten initial ca. 470000 Spektren von 40 Patienten in 
10 pathologisch unauffällige Gewebetypen wie Stroma, Muskelzellen, Blut usw. differenziert 
werden. Die Differenzierung des Karzinoms vom normalen Drüsenepithel erfolgte mit 
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25 Patienten in einem zusätzlichen zweiten Auswertungsschritt. Dabei wurden aber bis zu 
20% der Spektren falsch positiv zum unauffälligem Epithel zugeordnet.  
Trotz der geringeren Patientenanzahl bei den hier vorgestellten Zervixproben mit 7 Patienten 
und den oralen Proben mit 15 Patienten, zeigen die Klassifizierungsergebnisse der un-
auffälligen Gewebetypen ebenso gute Wiedererkennungsraten wie bei Fernandez et al.. Bei 
der Differenzierung von Tumor und Epithel wurden bei den eigenen Proben sogar bessere 
Ergebnisse erzielt. Zwar gab es auch Falschklassifikationen von Tumorzellen zur Dysplasie, 
jedoch relativiert sich dieser Fehler, da beide Gewebetypen aus atypischen Zellen bestehen, 
deren morphologischen Charakteristika sich nur graduell unterscheiden. 
Auch bei anderen Arbeiten wurde teilweise ein größeres Patientenkollektiv (n < 50) 
untersucht, als hier in der Arbeit vorgestellt. Allerdings wird oft auf die spatiale Information 
verzichtet und die Anzahl der Spektren pro Patient eingeschränkt (n < 100). Dies erlaubt aber 
nicht die Differenzierung der spektralen Muster bestimmter kleiner Gewebestrukturen, wie 
der Basalzellschicht, die wie demonstriert nur mit einer hohen spatialen Auflösung vom 
umgebenen Geweben differenziert werden kann. Die damit in den Studien durchgeführte 
Vorselektion (selection bias) kann bei komplexeren Proben zu Fehlklassifikationen führen. 
Dagegen war der methodische Ansatz der vorliegenden Arbeit die Differenzierung aller 
morphologisch erkennbarer Gewebestrukturen, wofür von jedem Patienten viele Spektren mit 
hoher spatialer Auflösung gemessen und ausgewertet wurden. So konnten die spektralen 
Gewebemerkmale erfolgreich charakterisiert und interindividuell übertragen werden. Diese 
methodische Verbesserung gewährleistet einen praxisnäheren Einsatz. 
 
Methodisch ist die Qualität des Klassifizierungsergebnisses nicht nur von den spektralen 
Daten sondern auch von der multivariaten Auswertung abhängig. Die in der Literatur 
vorgestellten Algorithmen haben das gemeinsame Ziel einer zur histopathologischen Referenz 
korrelierenden Spektrengruppierung. Die am häufigsten angewendete Methode ist die PCA 
[Sakudo 2006, Conti 2006, Krishna 2006, Romeo 2002, Cadet 1996], die eine visuelle 
Differenzierung mit maximal drei Hauptkomponenten erlaubt, aber keine Spektren-
klassifizierung vornimmt. Diese Erweiterung erfordert einen multivariaten Algorithmus, wie 
die SIMCA, welche die Spektren anhand aller relevanter Hauptkomponenten klassifiziert 
[Krafft 2006]. Die sowohl bei den Zervix-, als auch bei den Mundschleimhautproben 
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erfolgreiche Klassifizierung ist nicht nur auf den mathematischen Algorithmus 
zurückzuführen, sondern auch auf die Auswahl der Modellspektren. Im vorgestellten Ansatz 
wurden die Spektren mit einer Kombination von Fuzzy Clusteranalyse und HCA nach 
Gewebetypen gruppiert. Die Modellspektren der einzelnen SIMCA-Modelle basierten damit 
nur auf den jeweiligen gewebetypischen spektralen Mustern.  
Während bei der SIMCA-Klassifizierung die Spektren zu den vorher erstellten Modellen 
zugeordnet werden, ist der Ansatz der unüberwachte Algorithmen eine Spektrengruppierung, 
die nur auf der Verteilung der spektralen Muster basiert. Dieses Prinzip nutzt auch die HCA, 
die bei der Analyse von wenigen tausend Spektren ein sehr gut differenzierender Algorithmus 
ist [Lasch 2004]. Allerdings erhöht sich die Rechenzeit mit Zunahme der zu gruppierenden 
Spektren wesentlich, weshalb die Datensätze oft nur relativ wenige IR-Images umfassen 
[Krishna 2006, Bambery 2004, Lasch 2004, Wood 2003]. Aus diesem Grund wurde die in der 
Arbeit vorgestellte Methode aus der Kombination von Fuzzy Clusteranalyse und HCA 
entwickelt. Auch größerer Datensätze können so mit akzeptabler Rechenzeit und mit den 
Vorteilen der HCA gruppiert werden [Steller 2006].  
Neben diesen Algorithmen ist auch eine zunehmende Verbreitung von Künstlichen 
Neuronalen Netzwerken zu beobachten, die zu den überwachten Algorithmen gehören 
[Boydston-White 2006, Fabian 2006, Zhang 2003]. Im Vergleich zur SIMCA kann bei den 
Neuronalen Netzwerken nicht nur Einfluss auf die Modellspektren genommen werden, 
sondern über verschiedene Parameter auch auf das Lernverhalten des Netzwerks. Die 
Anpassung der Netzwerktopologie auf die spektrale Differenzierung ist jedoch noch am 
Anfang. Mit entsprechend umfangreichen Optimierungen haben Neuronale Netzwerke jedoch 













In der vorliegende Arbeit werden epitheliale Gewebestrukturen IR-spektroskopisch 
charakterisiert und normale sowie atypisch veränderte Zellen anhand ihrer spektralen 
Bandenmuster klassifiziert. Das Potential der IR-Spektroskopie in der Tumorerkennung 
beruht auf der Fähigkeit chemische bzw. molekulare Veränderungen registrieren zu können.  
Im Rahmen dieser Arbeit wurden multivariate Auswertungsalgorithmen auf IR-Spektren-
Datensätze angewendet, die mittels IR-mikrospektroskopischen Imaging gemessenen worden 
sind. Mit der relativ hohen Ortsauflösung von ca. 10 × 10 µm können Gewebestrukturen 
detailliert analysiert werden. Ohne die Programmierung der Applikationen „SpecCollect“ und 
„SpecEval“ wären dabei sowohl die Spektrenakkumulation als auch die Auswertung der 
Imaging-Datensätze nicht im vorgestellten Umfang möglich gewesen. 
 
Es wurden Gewebedünnschnitte der Cervix uteri von sechs verschiedenen Patientinnen aus 
paraffineingebetteten und gefrorenen Probenmaterial von jeweils 10 µm Dicke angefertigt. 
Für die IR-Untersuchungen wurden die Dünnschnitte auf im untersuchten IR-Spektralbereich 
transparente CaF2-Objektträger übertragen und getrocknet bzw. entparaffiniert. Jeweils ein 
weiterer adjazenter Dünnschnitt wurde für die histologischen Referenzuntersuchungen auf 
Glasobjektträger übertragen und mit Hämatoxylin und Eosin gefärbt. Von einer Patientin 
konnte zusätzlich ein Zellabstrich von der Cervix uteri entnommen werden. Weiterhin wurden 
von 15 Patienten Gefrierdünnschnitte von Biopsien der Mundschleimhaut angefertigt. Zur 
multivariaten Auswertung der 2,8 Millionen IR-Spektren der Zervix und der 2,1 Millionen 
IR-Spektren der Mundschleimhaut wurden Fuzzy-Clusteranalyse, Hierarchische Cluster-
analyse, Principal Component Analysis (PCA) und Soft Independent Modelling of Class 
Analogies (SIMCA) verwendet. 
 
Die entparaffinierten Dünnschnitte der Zervix wurden genutzt um eine Methodik zu 
entwickeln, mit der die IR-Spektren konditioniert, analysiert und klassifiziert werden können. 
Zur Untergliederung der IR-Spektren nach den Gewebetypen wurden die spektralen Muster 
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Kombination von Fuzzy-Clusteranalyse mit einer nachfolgenden Hierarchischen 
Clusteranalyse konnte die Spektrenanalyse so optimiert werden, dass mit der vorhandenen 
Computerhardware die Auswertung der großen Datensätze überhaupt erst möglich war. Die 
Ergebnisse zeigen eine sehr gute Differenzierung der Gewebestrukturen und Korrelation mit 
der histologischen Referenz. Die Untergliederung von Dysplasie, Tumor und normalen 
Basalzellen war in einer separaten Clusteranalyse der IR-Spektren nur dieser drei 
Gewebestrukturen erfolgreich. So erlaubt die Clusteranalyse mit wenigen Vorinformationen 
die Charakterisierung von Gewebestrukturen und die Erkennung von pathologischen 
Veränderungen.  
 
Um die Spektrenanalyse zu verbessern und zu beschleunigen wurde die SIMCA ausgewählt, 
bei der Trainings- und Testphase voneinander getrennt sind. In der Trainingsphase wurde für 
jede Gewebestruktur ein Modell angefertigt. Die spektralen Muster der Modellspektren 
wurden durch gezielte Spektrenauswahl, Spektrenbearbeitung und Datenreduktion mittels 
PCA selektiert. Dabei basierte die Spektrenauswahl auf den Ergebnissen der Clusteranalyse. 
Der direkte Vergleich zwischen den Ergebnissen von Clusteranalyse und SIMCA zeigte 
ähnliche Gewebedifferenzierungen. Die SIMCA kann jedoch die Basal- und Parabasal-
zellschicht des Epithels besser differenzieren. Da atypische Zellveränderungen zuerst im 
unteren Drittel des Epithels auftreten, ist die SIMCA für die spektrale Tumorerkennung besser 
geeignet. Auch die Anwendung der anhand einer Patientin erstellten SIMCA-Modelle auf 
fünf weitere Patientinnen zeigte entsprechend der histologischen Referenzproben eine 
erfolgreiche Klassifizierung.  
 
Ein weiterer Teil der Untersuchungen betrifft den Einfluss der Präparation auf die spektrale 
Gewebedifferenzierung. Die Probe einer Patientin mit Adenokarzinom der Cervix uteri wurde 
geteilt und als Gefrierschnitt sowie als Paraffinschnitt präpariert. Die spektralen Muster 
zeigten bei dem Paraffinschnitt deutliche geringere Extinktionen und veränderte Banden-
maxima. Die Veränderungen vor allen der Bandenmaxima führten hier zur Verbesserung der 
Differenzierbarkeit von normalen und atypisch veränderte Zellen. Somit ist bei den chemisch 
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Die Erweiterung der Untersuchungen von Gewebedünnschnitten auf Einzelepithelzellen hat 
eine besondere Bedeutung im gynäkologischen Screening für die Erkennung zervikaler 
Präkanzerosen und Tumoren. Die Analyse der Einzelepithelzellen bei der Patientin mit einem 
Adenokarzinom zeigt ähnliche, aber nicht die exakt gleichen spektralen Differenzierungs-
merkmale zwischen Tumor- und normalen Epithelzellen, wie sie im Gefrierschnitt der 
Patientin gefunden wurden. Jedoch dominieren auch bei den Einzelepithelzellen die 
spektralen Veränderungen in den Carbonyl-, Amid- und Glykogen-Banden. Auf dieser Basis 
können Epithelzellen von Tumorzellen unterschieden werden, was eine nicht invasive, 
spektrale Diagnostik pathologischer Veränderungen ermöglicht. 
 
Für weitergehende Untersuchungen an nativen Geweben wurden Proben von der Mund-
schleimhaut genutzt. Für die Datenanalyse wurde die Auswertungsmethodik übertragen, die 
an den Proben der Zervix entwickelt worden ist. Mit der Kombination aus Fuzzy- und 
Hierarchischer Clusteranalyse konnten Stroma, Muskulatur und Epithel differenziert werden. 
Tumorgewebe und die Basalzellschicht des Epithels wurden in einem gemeinsamen Cluster 
gruppiert. Obwohl die Spektren der normalen und atypisch veränderten Zellen mit denen des 
nativen Gefrierschnittes der Zervix vergleichbar sind, waren die spektralen Differenzierungs-
merkmale bei der Mundschleimhaut schwächer ausgeprägt. Bei der SIMCA-Modell-
entwicklung musste daher eine größere Zahl an Modellspektren herangezogen werden. Im 
Vergleich der spektralen Charakteristika nativer Proben der Mundschleimhaut und der Zervix 
ist die einzige Gemeinsamkeit eine beim Tumor vorhandene Carbonylbande bei 1736 cm-1. 
Selbst der bei Tumoren höhere DNA-Gehalt wird beim oralen Plattenepithelkarzinom nicht in 
erhöhten Intensitäten der Phospholipide bei 1080 cm-1 sichtbar. Dieses Ergebnis deutet darauf 
hin, dass die Übertragung der Ergebnisse von der einen Lokalisation auf eine andere selbst bei 
gleichem histologischen Gewebetyp nur eingeschränkt möglich ist.  
 
Auch wenn sich die spektralen Merkmale zwischen den verschiedenen Gewebelokalisationen 
unterscheiden, ist die entwickelte Auswertungsmethodik prinzipiell übertragbar. Nach 
lokalisationsbezogener Modellerstellung sind sehr gute Klassifizierungsergebnisse erreichbar. 
Wie bei allen spektroskopischen Methoden hat dabei auch die Aufbereitung der Rohdaten 







- 110 - 
 
bei den Paraffinschnitten, als auch bei den Gefrierschnitten verschiedene Gewebestrukturen, 
einschließlich des Tumors, unterschieden werden. Auch bei der Anwendung der entwickelten 
SIMCA-Modelle auf IR-Spektren weiterer Patienten korrelierten die Ergebnisse selbst in 
diffus strukturierten Gewebegrenzflächen sehr gut mit der histologischen Referenz. Dies ist 
von großer Bedeutung, da bei der Tumordiagnostik unter Umständen nur wenige Tumorzellen 
im Gewebeverband normaler Zellen erkannt werden müssen.  
Damit zeigt die vorliegende Arbeit, dass die IR-Spektroskopie mit einer standardisierten 
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Für eine effektive Durchführung der Arbeit war die Erstellung eigener Software notwendig. 
Die Programme Mikana und SpecColect dienen der Datenakkumulation, während das 




Sowohl bei der Archivierung, als 
auch bei der Auswertung sind 
Übersichtsbilder der untersuchten 
Dünnschnitte und der histologisch 
gefärbten Referenzschnitten von 
hoher Bedeutung.  
Auch am IR-Mikroskop 
Hyperion1000 ist die Aufnahme 
von Übersichtsbilder möglich. Der 
mit dem IR-Objektiv mit 15× 
Vergrößerung aufgenommene Bildausschnitt ist aber sehr klein. Die daraus resultierende hohe 
Anzahl an Einzelbildern führt wiederum zu Problemen bei der Erstellung und Speicherung 
des Übersichtsbildes. 
Um die Bildaufnahme für die Auswertung zu optimieren, wurde sie am kontrastreichem 
Lichtmikroskop Olympus IX70 mit angeschlossenen hochauflösenden Videosystem 
durchgeführt. Zum einen wird die Bildauflösung und Bildqualität wesentlich verbessert und 
zum anderen kann jedes Einzelbild nachfokussiert werden. Die für Übersichtsbilder optisch 
kleinstmögliche Vergrößerung lieferte das Objektiv mit 4-facher Vergrößerung. Der 
Bildausschnitt beträgt 1,8 × 1,6 mm. Die Übersichtsbilder aller Proben bestehen deshalb aus 
einer Vielzahl von zusammengefügten Einzelbildern. Bei höheren Auflösungen mit dem 10 × 
oder 40 × Objektiv wäre die Anzahl der Einzelbilder entsprechend höher, da hier der im 
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Tabelle 7-1 : Bedienung von Mikana (Abbildung 7-2) 
- XY-Tisch einschalten 
- analySIS starten 
- Mikana starten (Port zum XY-Tisch wird geöffnet und DDE-Verbindung zu analySIS wird 
etabliert)  
 Im Feld A muss „analySIS bereit“ stehen, ansonsten auf Button 1 klicken. 
- Im Feld B erscheint die Schrittweitenstandardeinstellung für das 4 × Objektiv. - Die Werte 
müssen entsprechend dem verwendeten Objektiv und der gewünschten Überlappung 
angepasst werden.  
- Bildausleuchtung am Mikroskop einstellen.  
- Nullpunkt des XY-Tisches innerhalb der Probe setzen.  
- Mit den Buttons in Feld C werden die 4 Außenseiten des gewünschten Areals definiert - 
dazu wird für jede Kante die Probe mittels Joystick (virtueller Joystick in Feld E kann auch 
benutzt werden) positioniert und der entsprechende Button gedrückt. 
- Im Feld D erscheint die Anzahl der zu messenden Einzelbilder. 
- Im Feld F kann eine grobe Stufenkorrektur eingestellt und ein alternativer Speicherpfad 
angegeben werden. 
- Bei einer inhomogenen Probentopographie kann eine ständige Nachfokussierung notwendig 
sein, daher kann mit Button 2 die Messung mit Bestätigung für jedes Einzelbild gestartet 
werden. 
- Eine automatische Messung aller Einzelbilder wird durch Button 3 gestartet. 














Button 1 Etablieren der DDE-Verbindung zu analySIS (Steuerprogramm  
des Videosystems) 
Button 2 Bildaufnahme mit Einzelbestätigung  
Button 3 automatische Bildaufnahme 
Feld A  DDE-Kommentare 
Feld B  Schrittweite der Einzelbilder 
Feld C  Buttons zur Definition des Messareals 
Feld D  Anzahl der Einzelbilder 
Feld E  virtueller Joystick 
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Mikana leitet sich von Mikroskop und analySIS ab. Das Programm hilft bei der Erstellung 
von hoch aufgelösten Übersichtsbildern von Probendünnschnitten und Referenzfärbungen. 
Dabei übernimmt es die Kontrolle über die Positionierung der Proben unter dem Mikroskop 
und über das Bildverarbeitungsprogramm analySIS.  
Im prinzipiellen Ablauf muss als erstes das relevante Messareal definiert werden, über das 
dann ein virtuelles Raster gelegt wird. Danach wird die Probe sukzessive dem festgelegten 
Raster entsprechend abgefahren und an jeder Rasterpunkt ein Einzelbild angefertigt sowie 
gespeichert.  
Das Zusammenfügen der Einzelbilder kann innerhalb von Matlab über das Skript 
mikana_fusion.m automatisch erfolgen. In diesem Skript ist auch eine Stufenkorrektur 
eingebaut. Stufenartefakte können z.B. auftreten (Abbildung 7-1), wenn die Achsen des 
XY-Tisches nicht mir den Achsen des Videosystems übereinstimmen. Alternativ können die 




Die in Kapitel 3.3.5 beschriebenen Einschränkungen der OPUS-Messsoftware führten zur 
Eigenentwicklung von SpecCollect, basierend auf Microsoft Visual Basic Version 6.0. 
Die grundlegenden Fähigkeiten des Programms und die grob charakterisierten Arbeitsschritte 
sind im Kapitel 3.3.5 dargestellt. Die detaillierte Vorgehensweise wird in Tabelle 7-2 
beschrieben. Allgemein öffnet das Programm zwei Fenster (Abbildung 7-4 (Fenster 1) und 
Abbildung 7-3 (Fenster 2)). In Fenster 1 werden die entsprechenden Parameter eingestellt und 
Fenster 2 dient der Festlegung der Messareale und der Kontrolle mittels Probenübersichtsbild. 
Bei jeder Messung wird das Übersichtsbild zusammen mit den Messpositionen und einer 
Parameterdatei gespeichert. Zu jeder Imaging-Messposition wird ein VIS-Bild, ein Datensatz 
mit Einkanalspektren und ein Datensatz mit Spektren in Absorbance unter Angabe der jeweils 
laufenden Nummer gespeichert. Die Datensätze können nun einzeln oder entsprechend dem 
Messraster fusioniert und gemeinsam ausgewertet werden. 
  
Tabelle 7-2 : Vorgehensweise / Anleitung SpecCollect 
Die Bezeichnung der Felder A bis Q bezieht sich auf Abbildung 7-4. 
- Mit dem Starten von SpecCollect wird automatisch OPUS gestartet und eine Verbindung 
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- Mit „Bild laden“ (Feld G) wird das vorhandene Probenübersichtsbild geladen und im 
Fenster 2 angezeigt.  
- Positionieren der Probe an einer charakteristischen Stelle, die durch Setzen des Nullpunktes 
(Feld J) zur Referenzposition aller Messareale wird. 
- Zur Synchronisierung von Übersichtsbild und realer Probe kann der Nullpunkt als erste 
Referenzstelle genutzt werden. Dazu Fenster 2 aktivieren und die Taste „S“ (... Synchroni-
sieren) drücken. Nun auf die Position im Übersichtsbild klicken, an der sich die reale Proben 
unter dem Mikroskop befindet. Mit der zweiten Referenzposition analog verfahren. 
 Ein Mausklick ins Übersichtsbild kann nun den entsprechenden Probenausschnitt der 
realen Probe unter dem Mikroskop positionieren. Dazu vorher Fenster 2 aktivieren, die Taste 
„P“ (... Positionieren) drücken und dann an gewünschter Stelle ins Übersichtsbild klicken. 
Festlegung der Messareale: 
- Rastergröße für die Messareale (Feld C) bzw. Schrittweite für den virtuellen Joystick 
(Feld B) einstellen (Voreinstellung: 267 µm). Zur Anpassung an ggf. ausgefallene FPA-
Pixelreihen wird mit „Schrittweite y“ in Abhängigkeit vom eingesetzten positiven oder 
negativen Wert aus dem quadratischen ein rechteckiges Messareal.  
- Zur Position des Background-Images wird Fenster 2 aktiviert und die Taste „B“ (... Back-
ground) gedrückt und mit der Maus an die entsprechende Position im Übersichtsbild geklickt. 
 Im Übersichtsbild erscheint die Position der Backgroundmessung als rotes Quadrat mit 
einer laufenden Nummer. Gleichzeitig wird die Probe entsprechend unter dem Mikroskop 
positioniert. 
- Die Größe des einzelnen Messareals bzw. die Anzahl der Imaging-Messungen wird in 
Feld Q eingestellt. Mit der Einstellung 3 × 4 wird ein Messareal mit 3 Spalten und 4 Zeilen 
erzeugt. Zur Positionierung des Areals wird Fenster 2 aktiviert und Taste R (... Raster) 
gedrückt und mit der Maus an die entsprechende Position im Übersichtsbild geklickt  Im 
Übersichtsbild erscheint die Position des Messareals mit den laufenden Nummern der 
einzelnen Imagepositionen und die Probe wird entsprechend unter dem Mikroskop 
positioniert 
- Beliebig können weitere, unterschiedlich große oder überlappende Areale und 
Backgroundpositionen definiert werden. 
- Das zuletzt definierte Messareal kann wieder gelöscht werden, indem im Fenster 2 auf den 
Rand geklickt wird. 
Parameter speichern: 
- Alle Parameter müssen für Folgemessungen oder zur Archivierung mit „Save“ (Feld H) 
gespeichert werden. Da sich alle Parameter auf den Nullpunkt beziehen, muss zusätzlich das 
Übersichtsbild als Bilddatei gespeichert werden, in dem Positionen des Nullpunktes und der 
Messareale angezeigt wird („Bild speichern“ Feld G). 
Messung starten: 
- Zur Archivierung wird von jeder Messposition ein VIS-Referenzbild aufgenommen. Dafür 
muss die Lichtintensität im Feld L festgelegt werden. 
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 Die Anzahl der Messungen mit bzw. ohne Background werden im Feld E angezeigt. 
- Soll in der Messung nur ein Teil der Images gemessen werden, können im Feld K 
Einschränkungen getroffen werden. 
- Im Feld O muss angegeben werden, aller wie viel Images das Backgroundimage erneut 
gemessen werden soll. 
- Zum Kontrollieren der definierten Messareale kann im Feld E „single step“ aktiviert und 
„Messung“ (Feld D) angeklickt werden. Jede Messposition auf der realen Probe wird nun 
jeweils mit Einzelbestätigung angefahren. 
- Um die Messung zu starten wird „single step“ (Feld E) deaktiviert und „Messung“ (Feld D) 
angeklickt. Vorher müssen in Opus die gewünschten Messparameter eingestellt worden sein.  
 
Messung weiterer Proben (Folgemessungen): 
- Zur sequentiellen Messung mehrerer Proben und zur effektiven Zeitausnutzung können 
Folgemessungen eingestellt werden. Dazu müssen für jede Probe eine Parameterdatei (*.txt) 
und eine Bilddatei (*.jpg) mit gleichen Namen existieren und die entsprechenden Nullpunkte 
bekannt sein. 
- Für die erste Folgemessung wird im Feld N „Folgemessung 1“ aktiviert. Es öffnet sich ein 
Dialogfenster, in dem die entsprechende Parameterdatei ausgewählt wird. Danach muss der 
entsprechende Nullpunkt unter dem Mikroskop positioniert und bestätigt werden. 
- Analog wird mit weiteren Folgemessungen verfahren. 
- Wurde SpecCollect unterbrochen und beendet, können alle Folgemessungen und die 
Positionen der Nullpunkte aus einer automatisch generierten Datei „Folgemessungen.txt“ über 
Button „Folgemessung laden“ (Feld M) wieder importiert werden. 
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Feld A  setzt neuen Nullpunkt und merkt sich die Position des aktuellen Nullpunktes 
Feld B  virtueller Joystick und direkte Befehle für OPUS 
Feld C  Größe der Messareale und Korrekturfaktoren 
Feld D  startet die Messungen 
Feld E  Anzeige der Anzahl noch zu messenden Images + Kontrollmodus (Single Step) 
Feld F  Status der DDE-Verbindung zu OPUS 
Feld G  Laden des Übersichtsbildes bzw. Speichern des Bildes mit den Messarealen 
Feld H  Speichern bzw. Laden der Parameterdatei 
Feld I  Statusinformationen der Messung und des XY-Tisches 
Feld J  Nullpunkt setzen 
Feld K  manuelle Einschränkungen über die Anzahl der zu messenden Images  
Feld L  Festlegung von Belichtungsintensität und Messzeit 
Feld M Laden von schon vorher festgelegter Folgemessungen  
Feld N  Festlegung von sequentiell abzuarbeitenden Folgemessungen 
Feld O  Festlegung, aller wie viel Images der Background regeneriert werden soll 
Feld P  Löschen der schon festgelegten Messareale  
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7.1.3 Auswertungssoftware „SpecEval“ 
  
Mit der Auswertung einzelner IR-Images können Aussagen über ein begrenztes Probenareal 
getroffen werden. Dafür ist es notwendig für jeden Datensatz die jeweils optimalen Parameter 
zu finden, um den Informationsgehalt in den Ergebnissen zu maximieren. Dies betrifft z.B. 
die Einstellung des verwendeten Spektralbereiches, die Basislinienkorrektur, die Normierung 
und eine problemorientierte Spektrenselektion. Das relativ kleine Messareal eines IR-Images 
impliziert, dass in realen Proben alle relevanten Gewebestrukturen nur in mehreren IR-Images 
erfasst werden können. Erst mit dem SpecEval ist aber eine gemeinsame Spektrenbearbeitung 
und Auswertung mehrerer Images möglich. Praktisch kann das Programm zur Fusionierung 
von Einzelimages, zur Datenvorbehandlung der Spektren und zur Auswertung genutzt 
werden. Bei der Auswertung können die internen Algorithmen oder aber auch externe 
Programme verwendet werden. Zum Datenexport für externe Programme muss natürlich das 
entsprechende Datenformat bekannt sein und die Speicherroutine muss entsprechend 
angepasst worden sein. 
Das Programm ist kompatibel mit verschiedenen Matlabversionen (Version R11 – R13) und 
läuft unter Windows ebenso wie unter Linux. 
 
Nachdem Matlab gestartet wurde, wird im Matlab-Kommandofenster „spektren001“ 
eingegeben, worauf die Programmoberfläche erscheint (Abbildung 7-5). Die möglichen 
Befehle sind im Menu bzw. teilweise in Kontextmenus zu finden. Für häufig genutzte Befehle 
wurden Tastenkombinationen definiert, die im jeweiligen Menu aufgeführt sind. 
 
Menu In/Output:  
mat-Files laden: Laden von Dateien im internen Dateiformat.  
OPUS Absorbance laden: Laden von OPUS-Dateien mit IR-Absorbancespektren. 
OPUS Transmission laden : Laden von OPUS-Dateien mit IR-Transmissionsspektren. 
OPUS Einkanal laden : Laden von OPUS-Dateien mit IR-Einkanalspektren. 
OPUS Interferogramm laden : Laden von OPUS-Dateien mit Interferogrammen. 
Mapping importieren: Erstellen eines Mappingdatensatz durch importieren von 
Einzelspektren (*.spc) aus einer Rastermessung (Einkanaldetektor). 
mat speichern: Speichern der aktuellen Daten im internen Dateiformat. 
Einzelspektren für ANN exportieren: Speichern der mit der Region of Interest (ROI) - 
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Weitere Menupunkte für Einkanalspektren: 
Background: Mit der ROI-Funktion werden Einkanalspektren im aktuellen Datensatz 
definiert, gemittelt und im folgenden Menupunkt als Backgroundspektrum verwendet.  
Transmissionsspektren in Absorptionsspektren umrechnen: Die Imagespektren werden in 
Absorption umgerechnet.  
Backgroundimage laden und Transmission berechnen: Nachdem ein Probenimage mit 
Einkanalspektren geladen wurde, wird nun ein Backgroundimage geladen um damit 
die Transmissionsspektren zu berechnen. 
 
Menu Spektrenbearbeitung: 
Basislinie, Normierung, Wichtung, Glättung und Ableitung: Dieser Menupunkt öffnet ein 
weiteres Fenster indem die Parameter der genannten Bearbeitungsschritte gesetzt und 
auf den Datensatz angewendet werden können.  
Filter: Es öffnet sich ein weiteres Fenster, in dem die Grenzwerte verschiedener 
Filterkriterien modifiziert und ausgeführt werden können. 
Datenreduktion auf Spektralbereich – interaktiv: Zur Verkleinerung des verwendeten 
Spektralbereiches können hier mehrere nicht zusammenhängende Spektralbereiche 
interaktiv am Mittelwertspektrum definiert werden. 
Datenreduktion auf Spektralbereich - Numerische Eingabe: Selektion eines 
Wellenzahlbereiches durch manuelle Eingabe neuer Grenzwerte. 
Verringerung der spektralen Auflösung: Zur Reduktion der Datensatzgröße kann hier die 
spektrale Auflösung rechnerisch verringert werden.  
Binning: Zur Verkleinerung eines Datensatzes können nebeneinander liegende Pixel gemittelt 
werden (Binning 2x2 reduziert die Daten um dem Faktor 4). Die modifizierte Datei 
wird mit einem zusätzlichen Präfix im Dateinamen gespeichert. 
Binning aller Datensätze im gewählten Verzeichnis: Analog zu Binning, aber alle im 
aktuellen Verzeichnis liegenden und im internen Datenformat gespeicherten 
Datensätze werden verkleinert.  
 
Menu Datensatzmanagement: 
Datensatz interaktiv in der XY-Ausdehnung verkleinern: Im Unterfenster 1 (Abbildung 
7-5 / Feld A) muss nach Auswahl dieses Menupunktes mit der Maus ein Probenareal 
definiert werden. Der Datensatz wird auf die Spektren reduziert, die innerhalb des 
Areals liegen. 
Datensatz in der x-Achse beibehalten und in der y-Achse verkleinern: Löscht die im 
Skript definierten obere und untere Zeilen des Datensatzes. Wird verwendet um 
ausgefallene Zeilen des FPA-Detektors aus der Auswertung zu entfernen. Bei der 
Messung des Image-Rasters müssen sich die einzelnen Images entsprechend 
überlappen. Die Einstellung findet dafür in Abbildung 7-5 im Feld C statt. 
Datensatzfusion mat-vertikal  
Datensatzfusion mat-horizontal  
Die Datensatzfusion erlaubt die Vereinigung beliebiger im internen Dateiformat 
gespeicherter Datensätze. Dabei muss der Spektralbereich und die spektrale Auflösung 
beider Datensätzen gleich sein.  
Um die Einzelimages eines Image-Rasters zu fusionieren, werden die Images zuerst 
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reduziert und nachfolgend über „Datensatzfusion mat-vertikal“ zu einem großen 
IR-Image zusammengesetzt werden. 
Datensatzfusion OPUS Anfang: Bei der Datensatzfusion müssen die ersten beiden Images 
einer Zeile über diesen Menupunkt geladen werden. 
Datensatzfusion OPUS alle weiteren anzuhängende Images: Alle weiteren Images werden 
über diesen Menupunkt nachgeladen. Ist die Zeile vollständig, muss sie manuell im 
internen Format gespeichert werden. 
Datensatzfusion ENVI Anfang  
Datensatzfusion ENVI alle weiteren anzuhängende Images 
 Analog zu „Datensatzfusion OPUS“ für Images die im ENVI-Format gespeichert sind. 
Datenbank: Zu jedem Datensatz können zusätzliche medizinische Informationen gespeichert 
werden. Sie werden in der Variable „patient“ gespeichert und können unter diesem 
Menupunkt recherchiert werden. 
Bild ausrichten: Öffnet ein weiteres Fenster in dem ein ggf. vorhandenes Referenzbild mit 
der Ausrichtung des Datensatzes synchronisiert werden kann. 
Einzelnes Spektrum anzeigen: Es erscheint ein Fadenkreuz, mit dem man im Unterfenster 1 
in Abbildung 7-5(Feld A) einzelne Spektren auswählen und sich anzeigen lassen kann. 
 
Menu Auswertung: 
PCA:  Öffnet ein weiteres Fenster in dem die Parameter für die Hauptkomponentenanalyse 
eingestellt und ausgeführt werden können. 
Hierarchische Clusteranalyse (Spektren mit ROI festlegen): Mit der Funktion ROI werden 
Probenareale festgelegt. Mit den darin enthaltenen Spektren wird eine Hierarchische 
Clusteranalyse durchgeführt. Da die Berechnung sehr zeitaufwendig ist, sollten bei der 
Spektrenauswahl nur wenige Spektren aus kleinen Arealen ausgewählt werden.  
k-means Clusteranalyse vom gesamten Datensatz  
k-means Clusteranalyse (Spektren vorher mit ROI festlegen)  
Fuzzy - Clusteranalyse parallel: Die Spektrenauswahl erfolgt mit der ROI-Funktion. Diese 
Option der Fuzzy - Clusteranalyse funktioniert nur mit der zusätzlich installierten 
parallelen Umgebung unter Linux. 
Fuzzy - Clusteranalyse parallel - gleiche Daten: Wiederholte Berechnung der schon 
gewählten Spektren mit geänderten Parametern. 
SIMCA: Modellspektrenauswahl, Erstellung der Modelle und Klassifizierung aller Spektren. 
SIMCA-Daten löschen: Alle aktuellen SIMCA-Modelle werden gelöscht. 
Datensatz als SIMCA-Modell laden: Vorher selektierte Spektren, die in einem Datensatz im 
internen Format gespeichert wurden, werden als Modell geladen. 
Modelle mittels PCA optimieren: Ist eine Option. Für jedes Modell werden bei der SIMCA 
die Scores und Loadings in separaten Fenstern angezeigt und können manuell 
selektiert werden. Aus der verbleidenden Score- und Loadingmatrix werden die nun 
optimierten Modellspektren zurückberechnet. 
SIMCA-Modellspektren speichern: Die in der letzten SIMCA verwendeten Modellspektren 
werden mit dem Bezug ihrer Modellzugehörigkeit in einem separaten Datensatz 
gespeichert. 
SIMCA-Modellspektren laden: Vorher definierte Modelle werden als Modellspektren 
geladen. Zur Berechnung der SIMCA können auch noch weitere Modelle im aktuellen 
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SIMCA ohne weitere Modellauswahl berechnen: Falls keine neuen Modelle definiert 
werden sollen, wird die SIMCA mit diesem Menupunkt gestartet. 
SIMCA-Modell speichern: Anstatt der Modellspektren können hier auch die fertigen 
SIMCA-Modelle gespeichert werden. 
SIMCA-Modell laden: Fertige SIMCA-Modelle werden geladen. Es können keine weiteren 
Modelle hinzugefügt werden. 
SIMCA-Klassifizerung: Es findet nur die Klassifizierung von Spektren des aktuellen 
Datensatzes statt. Entweder wird vorher ein fertiges SIMCA-Modell geladen oder es 
wurde zuvor eine SIMCA durchgeführt. 
Klassifikationsergebnis der SIMCA speichern: Das Zuordnungsergebnis der SIMCA wird 
als Matrix gespeichert. 
Klassifikationsergebnis der SIMCA laden: Das gespeicherte Zuordnungsergebnis der 
SIMCA wird geladen und als Falschfarbbild dargestellt. 
 
Menu Info zum Datensatz: 
Informationen zu den Merkmalen des aktuellen Datensatz werden angezeigt. 
 
Weitere Funktionen sind in den Kontextmenus der einzelnen Fenster zu finden.  
Unterfenster 1 (Abbildung 7-5 / Feld A) zeigt den Datensatz als Falschfarbbild der 
gemessenen Spektren an. Die Farben korrelieren mit den Intensitäten der Spektren bei der 
gewählten Wellenzahl und korrespondieren zum Diagramm in Unterfenster 3.  
Im Unterfenster 2 (Abbildung 7-5 / Feld B) werden Einzelspektren dargestellt, die auch zur 
Auswahl von Spektralbereichen bei wellenzahlbasierenden Funktionen dienen.  
Unterfenster 3 (Abbildung 7-5 / Feld J) stellt die Intensitätswerte des in Unterfenster 1 
dargestellten Falschfarbbildes oder Auswertungsergebnisse als Diagramm dar. Hier kann eine 
intensitätsbasierte Spektrenselektionen durchgeführt werden.  
Im 4. Unterfenster (Abbildung 7-5 / Feld K) werden die Ergebnisse der Auswertungs-
methoden dargestellt. 
Um ein Kontextmenu zu öffnen, wird mit der rechten Maustaste in das entsprechende 
Unterfenster geklickt. 
 
Kontextmenu von Unterfenster 1: 
Image neu aufbauen: Dient dem Zurücksetzen der Spektrenauswahl und dem Löschen von 
Overlays. 
Auswertung: Das Untermenu von Auswertung entspricht dem Menu Auswertung des 
Hauptfensters (spektren001). 
Spekrendarstellung uni-color: Im Unterfenster 1 können Areale (ROI) definiert werden. Die 
Spektren jeweils eines Areals werden in der gleichen Farbe dargestellt.  
Spekrendarstellung Map-color: Im Unterfenster 1 können Areale (ROI) definiert werden. 
Die Farbe der Spektren entspricht der Farbe des korrespondierenden Pixels im 
Falschfarbbild aus Unterfenster 1.  
Standardabweichung: Im Unterfenster 1 können Areale (ROI) definiert werden. Von den 
Spektren jeweils eines Areals wird das Mittelwertspektrum und die 
Standardabweichung berechet und dargestellt.  
Einzelnes Spektrum anzeigen: Es erscheint ein Fadenkreuz, mit dem man im Unterfenster 1 
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Feld A  Unterfenster 1 stellt die Intensitäten der Spektren als Falschfarbbild dar.  
Feld B  In Unterfenster 2 werden die Spektren angezeigt. 
Feld C  Der dargestellte Wellenzahlbereich der in Unterfenster 2 dargestellten 
Spektren können hier verändert werden. 
Feld D  Zeigt die Spektrennummer des letzten gewählten Spektrums an. 
Feld E  Menuleiste mit den im Text (Kapitel 7.1.3) beschriebenen Funktionen. 
Feld F  Anzeige bzw. Eingabefeld für die Wellenzahl, deren Intensität im 
Unterfenster 1 (Feld A) als Falschfarbbild angezeigt wird. 
Feld G  Eingabefeld für Parameter (bei ROI - Anzahl der Felder; bei der 
Spektrendarstellung – Anzahl der darzustellenden Spektrengruppen; bei 
SIMCA - Anzahl der Modelle) 
Feld H  Eingabefeld für Parameter (bei Fuzzy-Clusteranalyse - Anzahl der maximalen 
Iterationen) 
Feld I  Eingabefeld für Parameter (bei Clusteranalysen - Anzahl der Cluster) 
Feld J  Das Unterfenster 3 gibt die im Unterfenster 1 dargestellten Intensitäten ohne 
örtlichen Zusammenhang als Diagramm wieder. 
Feld K  Unterfenster 4: Darstellung von Ergebnissen, wie hier des SIMCA-
Klassifikationsergebnisses. Zur Ausgabe gehört zusätzlich die Darstellung in 
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ROI: Im Unterfenster 1 können Felder definiert werden. Alle außerhalb liegenden Spektren 
werden entfernt. Die Spektrenauswahl muss über den Menupunkt „ROI Auswahl 
übernehmen“ bestätigt werden. 
ROI Auswahl testen: Vor der Datenreduktion muss die Spektrenauswahl getestet werden. 
ROI entfernen - ausgewähltes wird gelöscht: Funktioniert invers zu Menupunkt 
„Unterfenster 1 - ROI“. Die Spektrenauswahl muss noch über den Menupunkt „ROI 
Auswahl übernehmen“ bestätigt werden. 
ROI Auswahl übernehmen: Die Spektrenselektion wird hier bestätigt und der Datensatz 
entsprechend reduziert. 
 
Kontextmenu von Unterfenster 2: 
Intensitätsmap ausgewählter Wellenzahlen: Vorher muss ein Einzelspektrum im Unter-
fenster 2 dargestellt werden. Nach dem Klick in das Spektrum (damit wird die 
Wellenzahl festgelegt) wird das Intensitätsmap der Spektren im Unterfenster 1 
angezeigt. 
Fenster löschen: Die im Unterfenster 1 dargestellten Spektren werden gelöscht. 
Verhältnis zweier Bandenintensitäten mit Korrektur: Durch Klicken auf zwei Banden 
werden die Verhältniswerte im Unterfenster 3 als Diagramm dargestellt. Durch das 
erste Klicken im Diagramm werden alle kleineren Verhältniswerte auf den gewählten 
Minimalwert erhöht. Analog werden mit den nächsten Klick alle größeren 
Verhältniswerte auf den gewählten Maximalwert reduziert. Die Darstellung der 
Verhältniswerte als Falschfarbbild konzentriert sich damit auf die Intensitäts-
verhältnisse zwischen Minimal- und Maximalwert. 
Flächenverhältnis zweier spektraler Bereiche mit Korrektur: Bei der Auswahl der 
Wellenzahlbereiche muss erst die niedrigere, danach die höhere Wellenzahl definiert 
werden. Die Verhältnisse werden analog zum „Verhältnis zweier Bandenintensitäten“ 
behandelt und als Falschfarbbild dargestellt. 
Bandenverschiebung der Maxima: Ein Wellenzahlbereich muss festgelegt werden, in dem 
das Intensitätsmaximum gesucht wird. Die Wellenzahl des Maximumwertes wird als 
Falschfarbbild dargestellt. 
Bandenverschiebung der Minima: Analog zu „Bandenverschiebung der Maxima“ werden 
hier die Bandenverschiebung der Intensitätsminima dargestellt. 
 
Kontextmenu von Unterfenster 3: 
ROI:  Bei der vorher gewählten Wellenzahl können hier Spektren aus einem definierten 
Intensitätsbereich ausgewählt werden. Das Falschfarbbild mit den verbleibenden 
Spektren wird sofort in Unterfenster 1 angezeigt. Aber erst durch Menupunkt „ROI 
Auswahl übernehmen“ wird der Datensatz auf die neue Spektrenauswahl reduziert. 
ROI Auswahl verwerfen / Image neu aufbauen: Dient dem Zurücksetzen der 
Spektrenauswahl. 
ROI entfernen - ausgewähltes wird gelöscht: Funktioniert invers zu Menupunkt 
„Unterfenster 3 - ROI“. Auch hier muss die Spektrenauswahl über den Menupunkt 
„ROI Auswahl übernehmen“ bestätigt werden. 
ROI Auswahl übernehmen: Die Spektrenauswahl wird bestätigt und der Datensatz wird auf 
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Ablauf der Datenauswertung: 
 
Nach dem Import der Spektren sollten die Daten als erstes im internen Dateiformat 
gespeichert werden. Da Matlab gelöschte Variablen nicht direkt aus dem Hauptspeicher des 
Computers löscht, kann es insbesondere bei der Bearbeitung großer Datensätze zum „Out of 
Memory“ kommen, obwohl die aktiven Variablen nur einen Teil des Speichers belegen. Es ist 
daher sinnvoll den Datensatz auch während der Bearbeitung zwischenzuspeichern und Matlab 
bei Problemen ggf. neu zu starten. Beim Speichern ist es günstig, nur die wesentlichen 
Parameter wie Wellenzahlbereich, Basislinienkorrektur, Normierungen, aber auch die 
Nummern der originalen OPUS-Datensätze in verkürzter Form im Dateinamen zu hinterlegen. 
Wurde ein Probenareal mit mehreren IR-Images untersucht, müssen diese für die Auswertung 
in einen Datensatz vereint werden. Hierzu werden als erstes die Zeilen aus den Einzelimages 
und danach diese Zeilen zum resultierenden Datensatz zusammengesetzt. Kommt es hierbei 
zu einem „Out of Memory“, können die IR-Einzelimages oder die zusammengesetzten Zeilen 
durch Binning, Reduktion des Wellenzahlbereiches oder durch Reduktion der spektralen 
Auflösung im Datenumfang verkleinert und danach zusammengesetzt werden.  
Um den Zeitbedarf beim Testen einzelner Bearbeitungsparameter zu reduzieren, kann es 
sinnvoll sein die spektralen Informationen zu verringern und als Testdatensatz zu speichern. 
Sollen die Spektren nicht verändert werden, kann der Datensatz auch auf relevante 
Probenausschnitte (ROI) reduziert werden. Die mit dem Testdatensatz gefundenen optimalen 
Auswertungsparameter müssen dann nur noch auf den originalen Datensatz angewendet 
werden. 
Um die verschiedenen Parameter bei der Spektrenkonditionierung auf ihren spektralen 
Einfluss zu bewerten, bietet sich insbesondere die Spektrendarstellung „Spekrendarstellung 
uni-color“ und „Standardabweichung“ an (im Kontextmenus von Unterfenster 1). 
Zur Datenauswertung stehen die Hauptkomponentenanalyse, die SIMCA und verschiedene 
Clusteralgorithmen zur Verfügung. Durch die Möglichkeit des Datenexport können natürlich 
auch externe Algorithmen, wie z.B. Artifizielle Neuronale Netze im Programm 
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Wesentliche Variablen, die Informationen des Datensatzes enthalten: 
spek01: Die Matrix spek01 enthält die Spektrendaten. Die Anordnung der Spektren im 
Messraster ist in der Variable spek01l hinterlegt. Nicht gemessene oder 
herausgefilterte Spektren werden nicht durch Nullen aufgefüllt sondern vollständig 
entfernt. 
spek01la: Der Vektor gibt Auskunft, welche Spektren in spek01 vorhanden sind oder fehlen. 
Er wird nur verändert, wenn in der Matrix spek01 Spektren entfernt werden. 
In der ersten Zeile steht die Spektrennummern und in der zweiten 0 oder 1. Bei 0 ist 
das Spektrum in spek01 enthalten, bei 1 fehlt es. 
spek01l: Der Vektor ist eine Kopie von spek01la, die durch bearbeiten des Datensatzes 
verändert wird. Durch filtern können Spektren für die weitere Bearbeitung gelöscht 
werden, sind aber noch in spek01 enthalten. Die Variable spek01l gibt damit Auskunft, 
welche Spektren aktuell benutzt werden. Der Aufbau entspricht der Variablen 
spek01la.  
Nach dem Laden oder Speichern sind die Variablen spek01la und spek01l identisch.  
Wavenumberindex01: Der Vektor enthält die Wellenzahlen, die zu den Spektren in spek01 
gehören. 
x01:  Anzahl der Spektren bzw. Ausdehnung des Maps in der x-Achse. 
y01:  Anzahl der Spektren bzw. Ausdehnung des Maps in der y-Achse. 
edit:  Alle Parameter des Datensatzes wurden nochmals unter edit vereint.  
patient: Die Variable enthält die medizinischen Informationen. 




Ein weiterer wesentlicher Aspekt des Programms SpecEval ist die Möglichkeit der 
Anpassung und Erweiterungen des bestehenden Programmcodes. Um den Ablauf aller 
Berechnungen nachvollziehbar und veränderbar zu machen, wurde die Befehle nicht in 
Funktionen gekapselt. Damit ist auch die sequentielle Abarbeitung von Befehlen sowie eine 
bessere Kontrolle der Zwischenergebnisse möglich.  
Das zentrale Skript ist „spektren001.m“. Wird dieses Skript gestartet, erscheint die 
Hauptoberfläche des Programms, in der die Funktionen durch Klicken des entsprechenden 
Menupunktes gestartet werden. Das Klicken auf einen Menupunkt bewirkt das Aufrufen einer 
Skriptdatei. Das gleiche passiert, wenn der Name der Skriptdatei im Kommandofenster von 
Matlab eingegeben wird. Meist steht im Menu neben dem Befehl der Skriptname. Ist dies 
nicht der Fall, findet man ihn auch im Skript „spektren001.m“. Hier muss man den jeweiligen 
Menupunkt „wortwörtlich“ suchen und findet in der gleichen Zeile den Namen des 
dazugehörigen Skriptes. Die Skriptdateien können aber auch in einem Texteditor geöffnet und 
die Befehlszeilen einzeln in das Kommandofenster kopieren werden. Hier kann nach jedem 













Einenkel J., Steller W., Braumann U.D., Krafft C.: Unrealistic expectations for IR 
microspectroscopic imaging; Nature Biotechnology, 2007, 25(1): 29-30 
 
Steller W., Einenkel J., Braumann U.D., Binder H., Horn L.-C., Salzer R., Krafft C.: 
Delimitation of squamous cell cervical carcinoma using infrared microspectroscopic imaging; 
Analytical and Bioanalytical Chemistry, 2006, 384(1): 145-154  
 
Krafft C., Steller W., Salzer R.: Methods, Possibilities and Perspectives of pre-symptomatic 
tumor diagnostics, Infrared spectroscopic imaging - an analytical tool for tumor diagnostics; 
K. Conrad, M. Bachmann, W.Lehmann, U. Sack (Eds.), Pabst Verlag Lengerich, 
2005: 335-347 
 
Steiner G., Shaw R.A., Choo-Smith L.P., Abuid M.H., Schackert G., Sobottka S., Steller W., 
Salzer R., Mantsch H.H.: Distinguishing and grading human gliomas by IR spectroscopy; 
Biopolymers, 2003;72(6):464-471 
 
Steiner G., Shaw R.A., Choo-Smith L.P., Steller W., Shapoval L., Schackert G., Sobottka S., 
Salzer R., and Mantsch H.H.: Detection and grading of human gliomas by FTIR spectroscopy 
and a genetic classification algorithm; Proc.SPIE, 2002, 4614:127-133 
___________________________________________________________________________ 
 
Steller W., Krafft C., Salzer R.: Infrared Spectroscopic Imaging for early detection of 
squamous cell carcinoma of cervix uteri; Innovation forum of pre symptomatic tumour 
diagnosis, Dresden, September 01-03, 2005 
 
Steller W., Salzer R.: Infrared Spectroscopic Methods for Analysis of Brain Tumors; 









- 138 - 
 
 
Krafft C., Steller W., Weber A., Sobottka S., Schackert G., Salzer R.: Identification of 
primary tumor with FT-IR Spectroscopy on brain metastasises; Dresden, Germany, 2003 
 
Steller W., Krafft C., Salzer R. : Diagnosis of Human Brain Tumors by FTIR Imaging; 
Workshop FTIR Spectroscopy in Microbiological and Medical Diagnostic, Robert Koch-
Institute, Berlin, October 24-25, 2002 
 
Steller W., Krafft C., R. Salzer R. : Diagnosis of Human Brain Tumors by FTIR 
Spectroscopy; Euroanalysis12, Dortmund, September 8-13, 2002  
 
Shapoval L., Steller W., Krafft C., Weber A., Salzer R.: Differentiation of Brain Metastasises 
with FTIR-Spectroscopy; IR-Symposium Metastases, June 2002 
 
Steller W., Gorlier P., Krafft C., Salzer R.: Attenuated Total Reflectance (ATR) FT-IR 
Imaging Spectroscopy; Symposium Optical-Spectroscopic Imaging, Dresden, June 14, 2002 
 
Krafft C., Steiner G., Steller W., Weber A., Richter T., Shapoval L., Abu-Id M.H., 
Sobottka S., Steinmetz A., Schackert G., Salzer R.: Diagnosis of human brain tumours by 

















An erster Stelle möchte ich Prof. Reiner Salzer danken, der mir ermöglicht hat an diesem 
interessanten Thema zu arbeiten sowie für seine stete Bereitschaft für Diskussionen und 
Anregungen. 
Ich bedanke mich bei meinem Betreuer Dr. Christoph Krafft, der mir in Planung und 
Durchführung der Arbeit hilfreich zur Seite stand. 
Ein besonderer Dank geht an OA Dr. Jens Einenkel, ohne dessen Hilfsbereitschaft und 
Unterstützung diese Arbeit vermutlich nicht entstanden wäre. Weiterer Dank gilt 
Dr. Ulf-Dietrich Braumann, Prof. Lars-Christian Horn, Privatdozent Dr. Hans Binder und 
MTA Frau Regina Scherling. Von den vielen Disskussionen, Anregungen und der kritische 
Bewertungen durch das Leipziger „Forschercluster“ hat die Dissertation stark profitiert. 
Vielen Dank auch an Prof. Dr. Gustavo Baretton, OA Dr. Winnie Pradel und MTA Frau 
Silvia Bramke für die Zusammenarbeit in Dresden. 
Weiterhin möchte ich Dr. Gerald Steiner danken, welcher sich ebenso engagiert hat und 
immer zum Gedankenaustausch bereit war. 
Für die Parallelisierung der Algorithmen von Singulärwertzerlegung und Fuzzy-Clusterung 
danke ich Prof. Dr. W. Nagel und Herrn Thomas Beutlich, welche damit die Auswertung 
„wirklich großer Matrizen“ ermöglichten. 
An diese Stelle möchte ich mich recht herzlich bei Frau Renate Schulze für ihre 
Hilfsbereitschaft und sorgfältige Durchsicht des Manuskriptes bedanken. 
Ich möchte mich auch bei der Volkswagen-Stiftung bedanken, die dieses Projekt finanziell 
unterstützt hat. 
Allen derzeitigen und ehemaligen Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern des Institut für 
Analytische Chemie der TU Dresden danke ich für die tolle Atmosphäre und ihre Hilfe, die 
zum Gelingen dieser Arbeit beigetragen haben. 
Zu guter Letzt möchte ich mich bei meiner Frau, meinen Eltern und meinen Freunden 
bedanken, die mich während meines Promotionsstudiums und darüber hinaus auf vielfältige 












Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne unzulässige Hilfe Dritter und 
ohne Benutzung anderer als der angegebenen Hilfsmittel angefertigt habe; die aus fremden 
Quellen direkt oder indirekt übernommenen Gedanken sind als solche kenntlich gemacht. Die 
Arbeit wurde bisher weder im Inland noch im Ausland in gleicher oder ähnlicher Form einer 
anderen Prüfungsbehörde vorgelegt. 
 
 











Die vorliegende Dissertation wurde unter der wissenschaftlichen Betreuung von 
Prof. Reiner Salzer an der TU-Dresden im Institut für Analytische Chemie angefertigt. 
Frühere Promotionsverfahren haben nicht stattgefunden. 
Die Promotionsordnung vom 16. April 2003 der Technischen Universität Dresden, Fakultät 
Mathematik und Naturwissenschaften, erkenne ich an. 
 
 
Dresden, 26. Mai 2007 
 
 
 
 
 
 
